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Este ¢ o terceiro nimero da Linguamdtica ¢ o primeiro de 2010, um nimero
que termina o percurso da revista ao longo de um ano. Trata-se de uma edigao
especial com artigos seleccionados do Sétimo Simpdsio Brasileiro de Tecnologia da
Informacao e da Linguagem Humana (STIL’09), o que demonstra o interesse da
nossa comunidade cientifica na Linguamdtica.

Todos o0s artigos deste numero especial sao publicados na secc¢ao dedicada aos
Artigos de Investigacao. Agradecemos a colaboracao dos autores seleccionados e dos
organizadores do STIL na elaboracdo deste niumero da Linguamdtica.

Finalmente, queremos marcar mais uma etapa na revista celebrando a indexacao
da Linguamdtica em catdlogos de bibliotecas digitais e em indices publicos de re-
wistas electronicas, entre os quais salientamos o Latindex — Sistema Regional de
informacion en Linea para Revistas Cientificas de América Latina, el Caribe, Espana
y Portugal —, o DOAJ — Directory of Open Access Journals —, o Google Scholar
e o The Linguist List.

Xavier Gomez Guinovart
José Joao Almeida

Alberto Simées






Esta edicao especial da Linguamdtica contém uma selecao dos artigos apresenta-
dos no 7° Simpdsio de Tecnologia da Informagao e Linguagem Humana (STIL 2009),
que ocorreu de 8 a 11 de setembro de 2009 na Universidade de Sao Paulo (campus Sao
Carlos), Brasil (http: //www. nilc. teme. usp. br/til/stil2009_English). O
STIL' ¢ o evento anual de Tecnologia da Linguagem apoiado pela Sociedade Brasileira
de Computacao (SBC) e pela Comissao Especial de Processamento de Linguagem Na-
tural. Este evento tem um cardter multidisciplinar, abrangendo um amplo espectro de
disciplinas relacionadas a Tecnologia da Linguagem Humana, tais como Lingiiistica,
Ciéncias da Computagao, Psicologia, Ciéncia da Informacao, entre outros, e tem por
objetivo reunir participantes académicos e da industria que atuam nessas dreas.

Os topicos de interesse anunciados no Call for Papers estiveram centrados em
torno dos trabalhos em tecnologia da linguagem humana em geral realizados a partir
de perspectivas tao diversas como Ciéncias da Computacao, Lingiiistica e Ciéncia da
Informacgao, incluindo entre outros a mineracgao de texto, processamento da linguagem
escrita e falada, a terminologia, lexicologia e lexicografia, modelagem e gestao de
conhecimento e geracdao de linguagem natural. Foram submetidos 60 artigos longos
e 26 curtos. Cada proposta foi analisada por trés membros do Comité de Programa,
composto por 88 pesquisadores de 13 paises e 45 instituicoes.

Apés um rigoroso processo de revisao 18 artigos completos e 12 curtos foram
selecionados, com tazas de aceitagcio de 30% e 42%, respectivamente. Os autores dos
artigos completos foram convidados a submeter versoes estendidas e revisadas dos
seus trabalhos para esta edicao especial, passando por uwm movo processo de revisao,
desta vez pelos revisores da Linguamdtica, que selecionaram 7 dos artigos submetidos.

Estes artigos representam uma amostra do rico e variado trabalho apresentado
no STIL e envolvem pesquisadores de instituicoes académicas e industriais no Bra-
sil, Portugal e Franca. Por exemplo, o primeiro artigo, Identificacao de expressoes
multipalavra em dominios especificos de Aline Villavicencio et al., propoe uma abor-
dagem para a identificacdo de Expressoes Multipalavra, tais como compostos nominais
e verbos frasais, em corpora técnicos. A proposta apresentada combina medidas de as-
soctagao com informacoes linguisticas e de alinhamentos lexicais, e o artigo examina
a influéncia de diversos fatores sobre o seu desempenho.

Os dois proximos artigos sao relacionados a aplicacoes de PLN. Em Classificagao

IEste evento era anteriormente conhecido como TIL (Workshop de Informacio e Tecnologia da Linguagem Humana).
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automatica de textos por periodo literario utilizando compressao de dados através do
PPM-C, Bruno Barufaldi et al. propoem a aplicacdio do método Prediction by Par-
tial Matching (PPM) para a tarefa de classificagao de textos de acordo com periodos
literdrios da literatura brasileira. Jd Carolina Scarton e Sandra Aluisio, em Ana-
lise da inteligibilidade de textos via ferramentas de processamento de lingua natural:
adaptando as métricas do Coh-Metrix para o Portugueés, investigam a adaptacdo de
métricas da ferramenta Coh-Metriz para o portugués do Brasil (Coh-Metriz-Port),
primeiramente avaliando as diferencas entre textos complexos para adultos e versoes
mais simples para criancas e também analisando o desempenho de classificadores para
discriminar textos dedicados a adultos e a criancas, que podem ser usados para avaliar
a simplicidade de textos disponiveis na Web.

O quarto artigo Caracterizacao e processamento de expressoes temporais em por-
tugues de Caroline Hagége, Jorge Baptista e Nuno Mamede também aborda a questao
do tratamento de expressoes, mas desta vez o foco € em expressoes temporais tais
como de manha e nesta semana. Os autores propoem uma classifica¢ao para estas
expressoes do portugués e apresentam uma ferramenta de anota¢ao delas em corpora.

Quanto a construcao de recursos linguisticos para o portugués, o artigo Extra-
cao de relagoes semanticas entre palavras a partir de um dicionario: o PAPEL e
sua avaliacao de Hugo Oliveira, Diana Santos e Paulo Gomes apresenta o PAPEL,
um recurso lexical que contém relagoes entre palavras, como sinonimia, automatica-
mente extraidas de um diciondrio através de regras, discutindo ainda uma avaliagao
do mesmo.

Outra tarefa abordada neste volume ¢ a de sumarizacao, no artigo Estratégias
de sele¢ao de contetiido com base na CST (Cross-document Structure Theory) para
sumarizagao automatica multidocumento de Maria Jorge e Thiago Pardo. Os autores
discutem a definicdo, formalizacao e avaliacdo de estratégias de selecdo de contetdo
para sumarizacao automdtica multidocumento com base na teoria discursiva Cross-
document Structure Theory.

Por fim a tarefa de entendimento e linguagem natural é abordada no artigo Um
analisador semantico inferencialista de sentencas em linguagem natural de Vliadia
Pinheiro et al, onde € descrito o Analisador Semantico Inferencialista (SIA), um ra-
ciocinador semantico sobre o contetdo inferencial de conceitos e padréoes de sentencas,
avaliado em um sistema de extracao de informagoes sobre crimes.

Nossos agradecimentos para os editores da Linguamdtica e revisores dos artigos
tanto da Linguamadtica quanto do STIL 2009.

Aline Villavicencio

Hordcio Saggion

Maria das Gragas Volpe Nunes
Thiago Pardo
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Identificacdo de Expressoes Multipalavra em Dominios Especificos

Aline Villavicencio':2, Carlos Ramisch!:3, André Machado!,
Helena de Medeiros Caseli*, Maria José Finatto®

nstituto de Informética, Universidade Federal do Rio Grande do Sul (Brasil)
2Department of Computer Sciences, Bath University (Inglaterra)

SGETALP - Laboratoire d’Informatique de Grenoble, Université de Grenoble (Franga)
“Departmento de Ciéncia da Computacio, Universidade Federal de Sao Carlos (Brasil)
SInstituto de Letras, Universidade Federal do Rio Grande do Sul (Brasil)
{avillavicencio, ceramisch, ammachado}@ inf.ufrgs.br,
helenacaselil@dc.ufscar.br, mfinatto@terra.com.br

Resumo

Expressoes Multipalavra (EM) sdo um dos grandes obstaculos para a obten¢@o de sistemas mais precisos
de Processamento de Linguagem Natural (PLN). A cobertura limitada de EM em recursos linguisticos pode
impactar negativamente o desempenho de tarefas e aplicagdes de PLN e pode levar a perda de informacao ou
a problemas de comunicacao, especialmente em dominios técnicos, em que EM sdo particularmente frequen-
tes. Este trabalho investiga algumas abordagens para a identificacdo de EM em corpora técnicos com base em
medidas de associagdo, informagdes morfossintaticas e de alinhamento lexical. Primeiramente, examina-se a
influéncia de alguns fatores sobre o seu desempenho, tais como fontes de informagdo para a identificagdo e
avalia¢do. Se, por um lado, as medidas de associacdo enfatizam revocagdo, por outro, o método de alinha-
mento centra-se em precisdo. Neste trabalho, propde-se uma abordagem combinada que une os pontos fortes
das diferentes abordagens e fontes de informacao utilizando um algoritmo de aprendizado de mdquina para
produzir resultados mais robustos e precisos. A avaliacdo automatica dos resultados mostra que o desempenho
do método combinado é superior aos resultados individuais das abordagens associativa e baseada em alinha-
mento para a extracdo de EM de portugués e inglés. Além disso, € discutida a efetividade de cada um desses
métodos para a identificacdo de EM especificas em comparagdo com EM de dominio genérico. O método

proposto pode ser usado para auxiliar o trabalho lexicogréfico, fornecendo uma lista de candidatos a EM.

1 Introducdo

A cobertura dos recursos lexicais tem um impacto
significativo sobre o desempenho de muitas tarefas
e aplicagdes de Processamento de Linguagem Na-
tural (PLN), e nesse sentido, muitas pesquisas tém
se dedicado a proposicdo de métodos para auto-
matizar a aquisicdo lexical. Nos dltimos anos, al-
guns desses trabalhos t€m se centrado em um con-
junto de fendmenos para os quais recursos lexicais
sdo particularmente carentes de cobertura, entre os
quais destacam-se as Expressoes Multipalavra (EM)
(Baldwin, 2005; Villavicencio et al., 2007).

Essas expressdes podem ser definidas como
combinagdes de palavras que apresentam idiossin-
crasias lexicais, sintdticas, seminticas, pragmdticas
ou estatisticas (Sag et al., 2002), e incluem, entre
outros fendomenos, verbos frasais (carry up, consist
of), verbos de suporte (tomar um banho, dar uma
caminhada), compostos (carro de policia, bode ex-
piatorio) e expressdes idiomadticas (engolir o sapo,
nadar contra a corrente). EM sdo muito numerosas

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

dentro de uma lingua e, segundo Biber et al. (1999),
podem corresponder de 30% a 45% do inglés falado
e 21% da linguagem académica. De acordo com Jac-
kendoff (1997), as EM tém a mesma ordem de mag-
nitude, no léxico de um falante nativo, do nimero
de palavras simples. No entanto, essas proporcdes
sdo provavelmente subestimadas se considerarmos a
linguagem de um dominio especifico na qual: (i) o
vocabuldrio especializado e a terminologia especiali-
zada vao ser compostos, na sua maior parte, por EM
(aquecimento global, sequenciamento de proteinas,
litiase renal crénica) e (ii) que novas EM estdo sendo
constantemente introduzidas na linguagem (melhora-
mento genético, gripe suina).

Os problemas causados pela cobertura limitada
dos recursos lexicais podem ser ilustrados, por exem-
plo, no contexto de um analisador sintdtico. Em uma
amostra aleatoria de 20.000 sentencas do British Na-
tional Corpus (Burnard, 2007), a baixa cobertura de
EM no Iéxico utilizado resultou em 8% dos erros
cometidos pelo analisador sintatico (Baldwin et al.,
2004), mesmo com uma gramdtica de ampla cober-

LinguaMATICA — ISSN: 1647-0818
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tura como a English Resource Grammar (Copestake
e Flickinger, 2000).

Portanto, EM devem ser identificadas e tratadas
adequadamente, pois, do contrdrio, a qualidade dos
sistemas pode ser seriamente deteriorada, especial-
mente para tarefas de PLN que envolvam algum tipo
de processamento semantico (Sag et al., 2002). Para
tanto, acredita-se que métodos (semi-)automaticos
robustos para a aquisicdo de informacdes lexicais
sobre EM possam aumentar a cobertura dos recur-
sos lexicais. Por exemplo, o nimero de construcdes
verbo-particula listadas em um dicionario, como o
Alvey Natural Language Tools (Carroll e Grover,
1989), pode ser significativamente aumentado através
da adicdo de construgdes verbo-particula automatica-
mente extraidas de um corpus, como o British Natio-
nal Corpus (Baldwin, 2005).

Neste trabalho, sdo investigadas algumas abor-
dagens para a identificagdo de EM a partir de cor-
pora técnicos. Uma avaliagdo detalhada do desem-
penho destas abordagens ¢ realizada, examinando-se
o impacto das fontes de informacdo utilizadas. A
mesma inclui uma comparacio dos resultados obti-
dos para um dominio especifico usando um corpus
paralelo inglés—portugués (en—pt) composto por ar-
tigos cientificos de uma revista brasileira bilingue
de Pediatria. O propdstito € verificar de que forma
uma segunda lingua pode fornecer pistas relevan-
tes para a identificagdo de EM em portugués. S@o
também discutidos alguns aspectos que influenciam
uma avaliagdo mais profunda dos resultados, tais
como a propor¢do de termos especificos e genéricos
nas listas de referéncia, a filtragem dos candidatos e
o nimero de palavras de cada n-grama.

Apés avaliar as abordagens associativa e base-
ada em alinhamento separadamente em trabalhos an-
teriores (Caseli et al., 2009a; Villavicencio, Caseli
e Machado, 2009), neste trabalho investiga-se sua
combinag¢do ponderada a fim de propor-se um método
mais robusto que resulte em um conjunto mais pre-
ciso de EM candidatas do que as dos métodos indivi-
duais. A abordagem proposta pode ser utilizada para:
a) auxiliar o trabalho de produgdo de diciondrios es-
pecializados, quer sejam repertérios de termos ou de
fraseologismos, fornecendo uma lista de EM candi-
datas para manter os recursos lexicais atualizados; e,
b) também para a melhoria da qualidade dos sistemas
de PLN, que poderiam vir a integrar listas de EM ve-
rificadas manualmente ou listas de candidatas a EM
extraidas de forma totalmente automética.

O restante deste artigo estd estruturado da seguinte
forma. A secdo 2 apresenta uma visdo geral sobre
EM e sobre alguns trabalhos relacionados que tratam
da sua extrac@o automatica. A secdo 3 descreve os re-
cursos utilizados nos experimentos, enquanto a se¢ao
4 descreve os métodos propostos para extrair EM. A

secdo 5 apresenta a metodologia de avaliacdo e de
andlise dos resultados. A sec@o 6 encerra este ar-
tigo com as conclusdes e com algumas perspectivas
de trabalhos futuros.

2 Expressoes Multipalavra: Problemas e
Solucdes para Identificacao

O termo Expressdao Multipalavra vem sendo utilizado
para descrever um grande nimero de construgdes dis-
tintas, mas fortemente relacionadas, tais como verbos
de suporte (fazer uma demonstracdo, dar uma pa-
lestra), compostos nominais (quartel general), frases
institucionalizadas (pdo e manteiga), € muitos outros.
Sag et al. (2002) definem EM como interpretacdes
idiossincrdticas que cruzam os limites (ou espacos)
entre as palavras. Esses autores tratam da diferenga
que existe entre a interpretacio de uma EM (por
exemplo, bode expiatorio) como um todo e os sig-
nificados isolados das palavras individuais que a
compdem (bode e expiatorio). Os mesmos consi-
deram que a definicdo de EM engloba um grande
nimero de construgdes, tais como expressoes fixas,
compostos nominais e constru¢des verbo-particula.
Ainda nessa linha, Calzolari et al. (2002) defi-
nem EM como uma sequéncia de palavras que atua
como uma unica unidade, em algum nivel de andlise
linguistica, a qual exibe algumas das seguintes carac-
teristicas:

e transparéncia sintatica e/ou semantica reduzida;
e composicionalidade reduzida;

e flexibilidade sintatica reduzida;

e violacdo de regras sintaticas gerais;

e clevado grau de lexicalizacdo;

e clevado grau de convencionalidade.

Para Moon (1998) ndo hd um fenémeno unifi-
cado que se possa descrever como EM, mas sim um
complexo de atributos que interagem de formas di-
versas, muitas vezes desordenadas, e que represen-
tam um amplo continuo entre o ndo-composicional
(ou idiomdtico) e grupos composicionais de pala-
vras. Outros autores utilizam a nocdo de frequéncia
e definem EM como sequéncias ou grupos de pala-
vras que co-ocorrem com mais frequéncia do que se-
ria esperado por acaso, e podem ultrapassar frontei-
ras sintagmaticas (Evert e Krenn, 2005). Isso inclui-
ria também férmulas de saudacdo como Tudo bem?
Como vocé vai? e sequéncias lexicais, como eu ndo
sei se. Santos (2008) aborda a questio de EM em
relacdo a uma aplicagdo em particular, a traducdo
automdtica, e os desafios causados por expressdes
multipalavra ou expressdes complexas, que envolvem
tanto casos de tradugdes de uma palavra em muitas
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(exemplo miss como sentir a falta), de muitas pala-
vras traduzidas em uma (exemplo get up early como
madrugar) e de sequéncias de palavras traduzidas
como sequéncias também (exemplo kick the bucket
como bater as botas). Por conseguinte, autores dife-
rem nas definicdes que usam para EM em fungdo dos
aspectos particulares que estdo sendo enfatizados e
dos grupos de palavras e constru¢des que consideram
como EM.

As EM sdo muito frequentes na linguagem cor-
rente e isso se reflete em vdrias graméticas e recursos
lexicais existentes, em que quase metade das entra-
das sdo dedicadas a EM. No entanto, devido as suas
caracteristicas heterogéneas, EM apresentam grandes
desafios tanto sob o ponto de vista linguistico quanto
computacional (Sag et al., 2002). Primeiramente, al-
gumas EM sdo fixas, e ndo apresentam variagdo in-
terna, como ad hoc, enquanto outras permitem dife-
rentes graus de variabilidade interna e modificacao,
como levar chumbo/ferro/pau e ir/descer/perder-se
(por) dgua abaixo. Em termos de semantica, algu-
mas EM sdo mais opacas em seu significado como la-
var roupa suja significando discutir assunto particu-
lar geralmente conflituoso, enquanto outras sdo mais
transparentes, e seus significados podem ser inferi-
dos a partir de seus componentes, tal como carro de
policia, em que o sintagma preposicional de policia
adiciona informagdo de fun¢do para a palavra carro.

No contexto de textos de um dominio especifico,
tem-se uma definicdo importante relacionada a EM,
a de termo. Segundo Krieger e Finatto (2004),
para especialistas de um dominio, termos sdo uma
representacdo do conhecimento da drea especifica,
ou seja, as terminologias contém unidades lexicais
que expressam conceitos abstratos ou mesmo ele-
mentos concretos de um dominio. Existem vdrias
diferencas entre EM genéricas e termos. Primeira-
mente, termos podem ser compostos por uma Unica
palavra ou por multiplas, como locu¢des nominais,
enquanto EM sdo inerentemente compostas por duas
ou mais palavras. Em segundo lugar, EM sdo um
fendmeno que integra tanto a linguagem técnica e
cientifica quanto a linguagem cotidiana de propdsito
geral, enquanto termos sdo tipicamente relacionados
com a primeira. Além, disso, € preciso considerar que
uma mesma terminologia, quando ocorre simultane-
amente em textos de linguagem cotidiana e em textos
cientificos, tende a adquirir tracdes semanticos mais
e menos especificos conforme o tipo de comunicagdo
envolvida. Essas sao diferencas importantes, pois
serd necessario determinar até que ponto os métodos
computacionais disponiveis para lidar com EM em
textos genéricos podem ser aplicados para lidar com
corpora de dominio especializados e vice-versa. Por
outro lado, EM e termos t€ém também aspectos co-
muns: ambos t€m idiosincrasia semantica € ambos

sdo um desafio para os sistemas de PLN (Ramisch,
2009).

Uma classificacdo de EM que permite agrupa-
las em classes de dificuldade para métodos de
identificacdo automaticos, é a proposta por Sag et al.
(2002). Eles classificam as EM divididas em dois
grandes grupos: expressoes institucionalizadas e ex-
pressdes lexicalizadas. Expressdes institucionaliza-
das se caracterizam por serem sintaticamente e se-
manticamente composicionais, mas estatisticamente
idiossincréticas se comparadas a qualquer outra al-
ternativa do mesmo conceito (café forte x ?café pos-
sante).! Dentre essas EM convencionalizadas, ou
seja, observadas com uma frequéncia muito maior do
que qualquer outra formulacdo equivalente, as mais
representativas sio as colocagdes (sal e pimenta, ba-
gagem emocional, etc.). De acordo com Smadja
(1993), as colocagdes podem variar muito quanto ao
seu comprimento, porém, elas geralmente contém
uma média de duas a cinco palavras. Além disso,
algumas vezes a colocagdo envolve palavras ndo ad-
jacentes em uma frase, e nesses casos a distancia
entre as partes que a compdem depende da sintaxe
da lingua, sendo potencialmente tdo longa quanto se
queira. Essa caracteristica acarreta em dificuldades
para a identificacdo de EM, a medida que nio se pode
saber a priori quais os limites das EM a serem ex-
traidas automaticamente de textos. Algumas carac-
teristicas relevantes das colocagdes sdo:

e ndo composicionalidade: o seu significado é
constituido pela composic@o dos significados de
suas partes, somando-se a isto um componente
semantico adicional ndo previsivel a partir das
palavras isoladas que a compdem.

e ndo substituibilidade: nao é possivel substituir
cada uma das suas componentes por palavras
que possuam o mesmo significado que estas (sal
e pimenta X 1sal e malagueta).

e ndo modificagdo: existem restricdes a quanto as
possibilidades de modifica¢do sintdtica de uma
colocagdo, que variam em grau de rigidez de
expressao para expressao (?bagagem vermelha
emocional).

As expressoes lexicalizadas, por outro lado, com-
preendem EM que possuem pelo menos sintaxe ou
semdntica parcialmente idiossincrdticas, ou contém
palavras que ndo ocorrem isoladamente, ou seja,
sao expressdes que apresentam certa rigidez formal.
Como tipos de expressdes lexicalizadas tém-se as
expressoes fixas, expressoes semi-fixas e expressoes
sintaticamente flexiveis.

'A notagio usada neste artigo marca sentencas nio-
gramaticais com “*”e sentencas gramaticais possiveis mas nao
usuais para um falante nativo com “7”.
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e As expressoes fixas, tais como ad hoc, Porto
Alegre® sio consideradas as mais rigidas de
todas e se caracterizam por ndo apresenta-
rem variacOes morfossintdticas e ndo permitirem
modificagdes internas.

e Expressoes semi-fixas, diferentemente das ex-
pressoes fixas, permitem certo nivel de variagdo
lexical. Esta variacdo pode ser referente a
flexdo, a forma reflexiva e a escolha de deter-
minantes. Dentre estas, tem-se as expressoes
idiomaticas ndo decomponiveis, que permitem
variagdes apenas quanto a flexdo e quanto a
forma reflexiva mas que nfo apresentam vari-
abilidade sintatica, tais como modifica¢des in-
ternas ou até mesmo a transformacdo para a
voz passiva. Um exemplo é a expressdo em
inglés kick the bucket, que apesar de permitir
a conjugacdo do verbo kick (kicked the buc-
ket), ndo admite modificagdes feitas interna-
mente (*kick the big bucket). Outros casos siao
0s compostos nominais que nao permitem vari-
abilidade sintatica e s@o caracterizados por per-
mitir flexdes de nimero (wine glass (taca de vi-
nho), orange juice (suco de laranja) e guarda-
chuva) e os nomes proprios que sio altamente
idiossincréticas do ponto de vista sintatico.

o As expressdes sintaticamente flexiveis, ao
contrario das expressdes semi-fixas, apresentam
uma variabilidade sintdtica mais ampla. EM
desse tipo incluem construcdes verbo-particula
do inglés (look up e break up), expressdes
idiométicas decomponiveis (ser barra pesada e
a barra pesou), verbos de suporte (fomar um ba-
nho, dar uma caminhada, etc). Os componentes
de EM desse tipo podem estar separados uns dos
outros por aceitarem constituintes varidveis ou
devido a variagdo na ordem sintética causada por
fendmenos como passivizacdo, topicalizagdo,
entre outros. Por exemplo, em alguns verbos
frasais do inglés, o verbo pode estar separado
da particula por complementos de tamanhos nao
previsiveis, como eat up em eat up the delici-
ous and very expensive Belgian chocolate x ?eat
the delicious and very expensive Belgian choco-
late up. De acordo com Riehemann (2001), este
grau de flexibilidade varia de expressio para ex-
pressdo e € geralmente imprevisivel. Por exem-
plo, spill the beans and kick the bucket sao duas
expressoes idiomaticas formadas por verbo tran-
sitivos e sintagma nominais mas que t€m com-

2Cabe aqui salientar que, embora Porto Alegre seja um nome
proprio e que esse tipo de EM possa receber tratamentos es-
pecificos, neste trabalho traz-se um enfoque propositalmente
mais geral de diferentes tipos de EM. Além disso, a inclusdo de
nomes proprios como EM € aceita por alguns autores, € o critério
adotado neste trabalho ird considerar também nomes proprios.

portamentos bem diversos em termos de flexi-
bilidade, com a primeira sendo sintaticamente
flexivel e a segunda semi-fixa.

Em termos da identificacio de EM, o grau de
dificuldade da tarefa aumenta com o grau de fle-
xibilidade da expressdo. Consequentemente, mui-
tos dos métodos tendem a se concentrar em cap-
turar expressdes fixas e semi-fixas, em particular,
como discutido a seguir, pois essas quase nio acei-
tam modificacdo na sintaxe e ocorrem sob a forma
de palavras adjacentes. O desafio estd em deci-
dir os seus limites, € se ha elementos variaveis,
como determinantes alternativos (por exemplo, en-
golir [um/o] sapo). Desta forma, métodos baseados
em n-gramas contiguos podem ser empregados para a
sua identificacdo com bons resultados. Porém para as
expressoes flexiveis hd ainda a dificuldade adicional
de que a ordem dos seus componentes pode variar
de diversas maneiras, e eles podem estar separados
por um nimero imprevisivel de palavras. Para este
tipo de EM, a abordagem para identificacdo deve ser
capaz de reconhecer combinacdes de palavras recor-
rentes mesmo se a ordem das mesmas muda, e se ha
elementos opcionais ou varidveis. Para lidar com es-
ses casos, neste artigo é investigada a utilizacdo do
método baseado em alinhamento.

Neste trabalho, adota-se a definicio de EM
como combinacdes de palavras que apresentam idi-
ossincrasias lexicais, sintdticas, semanticas ou es-
tatisticas, que inclui entre outras construcdes ex-
pressdes idiomaticas, verbos de suporte, compos-
tos nominais, € nomes proprios, seguindo Sag et al.
(2002). Esta definicao abrangente é compativel com
o uso de medidas estatisticas para a identificagdo
de EM, pois elas sdo independentes de tipo. Desta
forma, para se restringir a extragdo de EM a um tipo
particular de expressoes, filtros morfosintaticos po-
dem ser aplicados. De fato, neste trabalho, tais filtros
sao empregados dando-se énfase a expressdes nomi-
nais, dada a natureza dos recursos disponiveis para a
avaliacdo dos métodos, como diciondrios e glossarios
terminolégicos. Porém, os métodos aqui apresenta-
dos podem teoricamente ser aplicados para qualquer
EM englobada por esta definicao.

2.1 Identificacao de EM

Uma grande variedade de abordagens tém sido pro-
postas para a identificacdo automdtica de EM em
funcdo de seus diferentes tipos e propdsitos de
identificacdo. As abordagens diferem tedrica e me-
todologicamente entre si em fun¢do dos tipos de EM
abrangidos, da lingua a que se aplicam e das fontes
de informacdo que utilizam.

Alguns desses trabalhos utilizam informagdes so-
bre uma lingua, como Baldwin (2005) e Villavicen-
cio et al. (2007) aplicadas para o inglés, (Silva et
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al., 1999) e (Dias e Nunes, 2001) aplicadas para o
portugués. Outros trabalhos se beneficiam ainda de
informagdes de uma segunda lingua para ajudar a
identificar e a lidar com EM (Villada Moirén e Ti-
edemann, 2006; Caseli et al., 2009b). Como base
para ajudar a determinar se uma dada sequéncia de
palavras € realmente uma EM (por exemplo, ad hoc é
uma EM porém o menino pequeno nio), algumas des-
sas propostas empregam conhecimentos linguisticos,
enquanto outras empregam métodos ditos fracos ou
estatisticos (por exemplo, Evert e Krenn (2005) e
Villavicencio et al. (2007)) ou combinam varios
tipos de informacdes tanto linguisticas, como pro-
priedades sintdticas e seméanticas (Van de Cruys e
Villada Moirén, 2007), quanto de frequéncia e es-
tatisticas, resultantes de processos como por exem-
plo o alinhamento lexical automético em um par de
linguas (Villada Moirén e Tiedemann, 2006). A
combinagdo de diversos tipos de informacdo pode
ser realizada através de classificadores aprendidos au-
tomaticamente a partir de conjuntos de dados ano-
tados (Pecina, 2008). Este trabalho investiga a in-
fluéncia de diferentes fontes de informagao na tarefa
de identificacdo de EM.

Medidas estatisticas de associagdo t€m sido am-
plamente empregadas na identificacdo de EM, visto
que elas podem ser democraticamente aplicadas a
qualquer tipo de EM e de lingua. A idéia por tras
de seu uso é que elas sdo um meio de baixo custo
para a deteccdo de padrdes recorrentes, dado que se
espera que as palavras componentes de uma EM co-
ocorram frequentemente. Dessa forma, essas medi-
das podem indicar a probabilidade de que um candi-
dato seja uma EM verdadeira, independentemente do
tipo de EM e da lingua. No entanto, algumas medidas
parecem fornecer previsdes mais precisas que outras
sobre a chance de um determinado candidato ser de
fato uma EM, e ndo ha ainda consenso sobre qual me-
dida € mais adequada para identificar EM em geral.
Uma comparagdo de algumas destas medidas para a
deteccdo de EM independentes de tipo indicaram que
informac¢ao mutua diferencia melhor EM de nao-EM
do que x» (Villavicencio et al., 2007). Vérias medi-
das comuns de associac¢do, como a informac¢ao mutua
e X2, tém sido amplamente usadas para a detecc¢ao de
EM, além de outras que tém sido especialmente pro-
postas para esta tarefa, por exemplo, por Silva et al.
(1999).

Outra questao importante é a generalizacao de al-
gumas destas medidas para aplicacdo a n-gramas com
tamanho arbitrdrio, principalmente no que diz res-
peito as MA baseadas em tabela de contingéncia e sua
conhecida aplicacdo a bigramas. Silva et al. (1999),
por exemplo, propdem uma abordagem em que, para
um dado candidato, todas as possiveis divisdes dele
em duas partes s@o geradas, onde cada uma das duas

partes pode ser maior que um unigrama. Assim um
n-grama formado por 4 palavras (wjp...ws) gera 3
bigramas: (wi) + (w2, w3, wa), (Wi,w2) + (w3, w4) €
(Wwi,wa,w3) + ((w4), que sdo analisados em termos
da forga de associac@o entre as suas partes.

Além disso, para a identificacdo de EM, a eficdcia
de uma determinada medida parece depender de fato-
res como o tipo de EM sendo identificada, o dominio
e o tamanho dos corpora utilizados, e a quantidade
de dados de baixa frequéncia excluidos através da
adocdo de um limiar (Evert e Krenn, 2005). No que
se refere aos tipos de corpora utilizados, tanto t€m
sido utilizados corpora paralelos (Maia, 2003), que
envolvem originais e tradugdes, quanto corpora com-
paraveis (Maia e Matos, 2008), que implicam pares
de textos escritos sobre um mesmo tema ou tépico
originalmente produzidos em linguas diferentes por
pessoas diferentes. Esses corpora geralmente sdo tra-
tados a medida que recebem algum tipo de etiqueta-
mento ou anotagdo. H4, todavia, também estudos que
se dedicaram a corpora monolingues nio tratados, tal
como o de Dias e Lopes (2005).

Quanto a trabalhos que envolveram a extragcdo de
terminologias em corpora, pode-se dizer que tém sido
muitos e diferentes os estudos publicados. Todos, en-
tretanto, enfrentaram a dificuldade de distinguir, com
apoio computacional, os limites entre o 1éxico especi-
alizado e o 1éxico da linguagem cotidiana. Ranchhod
e Mota (1998), por exemplo, fizeram um estudo
que justamente procurou qualificar a identificacdo de
itens especializados em um analisador de texto in-
tegrado por uma ferramenta que pesquisa, arrola e
traz informacdes sobre os termos nele contidos. O
tratamento da informacdo, entretanto, ndo partiu de
um bloco geral de EM de corpora previamente reuni-
dos, mas consistiu em agregar ao sistema de busca
informagdes trazidas de diciondrios gerais e de di-
ciondrios especificos pré-existentes. Nesse traba-
lho, ainda que os textos a analisar tenham sido do
tipo técnico, também foi enfrentado o problema da
presencga simultinea de uma mesma dada expressdo
em diferentes diciondrios, fato que jé reforgava o pro-
blema da distin¢do controversa entre o léxico comum
e o Iéxico especializado.

Assim, considerada a dificuldade implicada nessa
diferenciacdo, sdo investigadas aqui algumas abor-
dagens para a identificacio de EM de um dominio
especializado e alguns aspectos que podem ter in-
fluéncia sobre os resultados obtidos, para uma
avaliacdo mais precisa destes métodos. Para por-
tugués, a combinagdo de algumas medidas baseadas
em frequéncias e heuristicas para a identificacdo de
termos para a constru¢do de uma ontologia a partir
de textos de dominio especifico resultou em uma me-
dida F de até 11,51% para bigramas e 8,41% para
trigramas (Vieira et al., 2009).
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Entre os métodos que utilizam informacdes adici-
onais para extrair EM, o proposto por Villada Moir6én
e Tiedemann (2006) parece ser o mais semelhante a
abordagem baseada em alinhamento empregada neste
trabalho. A principal diferenca entre eles é a ma-
neira com que o alinhamento lexical € usado no pro-
cesso de extragdo de EM. Neste trabalho, o alinha-
mento de palavras € a base do processo de extracao de
EM, enquanto o método de Villada Moirén e Tiede-
mann usa o alinhamento apenas para a classificagdo
dos candidatos a EM que foram extraidos com base
em medidas de associacdo e em heuristicas de de-
pendéncia de niicleo (em dados sintaticamente anali-
sados). Outro trabalho relacionado reporta a deteccao
automdtica de compostos ndo-composicionais (Me-
lamed, 1997) que sdo identificados através da andlise
de modelos estatisticos de tradugao treinados com um
corpus enorme em um processo demorado. Santos e
Simdes realizaram experimentos envolvendo alinha-
mento lexical em corpora paralelos (Santos e Simdes,
2008), buscando, entre outros objetivos, mensurar a
importancia da combinagdo de diciondrios e corpora,
do uso de informagdes sintaticas neste processo e da
direcdo de tradugdo entre os idiomas. Nesse sentido,
pode-se considerar que metodologias para a extracao
de sintagmas nominais bilingues a partir de corpora
paralelos, por exemplo, através do uso da Pattern
Description Language (Simdes e Almeida, 2008),
constituem em si formas de identificagdo de EM.

3 O Corpus e as Listas de Referéncia

Nos experimentos descritos a seguir, utilizou-se um
conjunto de 283 artigos de Pediatria, o corpus JPED-
Coulthard. Trata-se de um corpus paralelo por-
tugués—inglés que contém 785.488 palavras em por-
tugués e 729.923 palavras em inglé€s. A lingua-fonte,
isto é, a lingua na qual os artigos foram originalmente
escritos, é o portugués, enquanto a lingua-alvo € o
inglés. Os textos foram publicados no Jornal de Pe-
diatria entre 2003 e 2004. Vale destacar que esse cor-
pus foi inicialmente organizado e estudado quanto a
adequacdo das traducgdes por Coulthard (2005). Nao
foram considerados os resumos/abstracts e as re-
feréncias bibliograficas no computo do nimero de pa-
lavras dos textos.

A partir desses 283 artigos bilingues, foram cria-
dos alguns recursos lexicais: o Diciondrio de Pedi-
atria e o Catdlogo de Pediatria®. Ambos recursos
contém um levantamento de expressdes conceitual
e linguisticamente importantes do dominio. Esses
dois recursos, entretanto, sao produtos diferenciados,
pois sdo voltados para o uso do aprendiz de traducdo
brasileiro que comeca a trabalhar na 4drea médica.

Sua finalidade € auxiliar esses iniciantes, graduan-

3Produzidos e disponibilizados gratuitamente por TEXT-
QUIM/TERMISUL http://www.ufrgs.br/textquim

dos em tradugdo da drea de Letras/Linguistica, que
tém pouca experiéncia com construgdes, nogdes e ter-
minologias desse dominio. Enquanto o Diciondrio
apresenta expressdes recorrentes nesse corpus que
geralmente contém algum termo de Medicina cuja
definicdo € apresentada, o Catdlogo apresenta um le-
vantamento de construcdes frequentemente emprega-
das na linguagem do dominio em foco, representada
pelo corpus, mas que ndo estdao associadas a uma ter-
minologia ou nédulo conceitual. Em sintese, o foco
de um € para expressdes associadas a defini¢des e o
de outro ¢é dirigido para expressdes com exemplos
de uso e padrdes, o que inclui colocagdes e fraseo-
logias.* Assim:

e 0 Diciondrio de Pediatria contém 747 itens em
portugués e 746 itens em inglés

e 0 Catdlogo de Pediatria possui 702 itens em
portugués e 698 itens em inglés

O processo de selecao das entradas a serem adici-
onadas aos dois recursos passou pelas seguintes eta-
pas:

1. geracdo de n-gramas (bi, tri e quadrigramas”);

2. selecdo de n-gramas com frequéncia maior ou
igual a 5, sendo de palavras técnicas ou nao;

3. exclusdo de n-gramas puramente gramaticais (o
leite);

4. exclusdo de n-gramas que contivessem
preposi¢des, pronomes, conjungdes:  (por
exemplo, n-grama iniciado ou terminado por
de [PREP]). Essa lista foi definida a partir
da andlise manual da lista de palavras mais
frequentes nos n-gramas;

5. exclusdo de n-gramas do tipo
([DET]+N+X[+Y]), ou seja, uma sequéncia
de determinante (DET) seguido de um nome
(N) e até dois elementos (X e Y) (por exem-
plo, o leite o leite materno/ o leite materno

4 Aqui cabe esclarecer que a divisio dos itens entre Diciondrio
e Catdlogo, em sendo um julgamento que reproduz a distingéo
entre: a) o que é especifico do dominio, associado a uma
defini¢@o; b) o que € expressdo da linguagem cotidiana; c) o que
¢ uma expressao de natureza hibrida, associado a um padrdo sin-
tagmatico e que inclua linguagem geral e especializada, tornou-
se algo extremamente complexo. Nesse sentido, a divisdo dos da-
dos nesses trés blocos, acomodados os dois tltimos no Catdlogo,
foi feita por um grupo de pesquisadores com formacdo em Le-
tras e Traducdo que se ocupam de produtos dicionaristicos. A
divisdo, além de espelhar critérios objetivos, também reflete uma
percepcdo subjetiva do fendmeno envolvido e sempre compor-
tard criticas. O trabalho relatado neste artigo, que relne pesqui-
sadores de PLN e termindgrafos, pode justamente qualificar es-
ses tipos de repertdrios de EM a medida que o retoma e confronta
o procedimentos que os geraram.

SUm esclarecimento sobre essa nomenclatura pode ser encon-
trado em Manning e Schiitze (1999, p. 193).
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ordenhado). O padrdo DET foi preenchido
com vdrias possibilidades de determinantes:
os/o/as/a/um/uma/alguma/cuja(o);

6. remocdo de n-gramas comegados ou terminadas
por verbo; e

7. retirada de n-gramas que fossem subpalavras de
n-gramas maiores.

Em resumo, os recursos apresentam como entra-
das apenas n-gramas do corpus com frequéncia su-
perior a 5, os quais foram filtrados mediante o uso
de informagdes morfossintiticas e manualmente ve-
rificados. O processo de filtragem gerou um total
de 2.407 entradas. Desses itens, 1.421 sdo bigra-
mas e 730 sdo trigramas. Ao se comparar as listas
em portugués e em inglés, tanto no diciondrio quanto
no catdlogo, ha diferenca na quantidade de bi, tri e
quadrigramas de lingua para lingua. Isso ocorre por-
que nem todas as constru¢des em portugués possuem
equivalentes com constru¢des idénticas em inglés,
com o mesmo nimero e a mesma ordem de pala-
vras. Por exemplo, recém-nascidos de baixo peso é
um quadrigrama; no entanto, seu correspondente, low
birth weight, € um trigrama.

Neste trabalho, para avaliar o reconhecimento de
expressdes candidatas a EM, foram utilizados para
integrar as listas de refer€ncia tanto os n-gramas
do Diciondrio quanto os do Catdlogo de Pediatria.
Além disso, as candidatas a EM em inglés sdo avali-
adas usando-se um diciondrio geral de EM em inglés
(Cambridge, 1994), que contém 24.160 entradas (dos
quais 9.174 sao bigramas e 2.946 trigramas). As lis-
tas de referéncia contem as EM selecionadas por le-
xicografos e termin6logos para cada uma das linguas.
Para o portugués as listas de referéncia incluem can-
didatos com frequéncia maior ou igual a 5. Portanto,
qualquer candidato identificado pelos métodos usa-
dos (em particular pelo método de alinhamento), que
ndo atinja a frequéncia minima de 5 ocorréncias, ndo
serd considerado como verdadeiro positivo por nao se
encontrar nas referéncias, mesmo quando se tratar de
uma EM.

A lista resultante do processo de enriquecimento
foi produzida conforme descrito em Lopes et al.
(2009)°, adicionando-se todos os bigramas validos
contidos em trigramas da lista que haviam sido remo-
vidos durante a constru¢cdo dos recursos. Esse pro-
cesso foi feito para as listas de ambas as linguas, e
as versoes finais das listas de referéncia tém 2.150 n-
gramas em portugués e 1.424 n-gramas em inglés.

Para verificar a propor¢do de EM genéricas e
especificas de dominio que ocorreram no corpus,
utilizou-se metodologias distintas para cada uma das

6Disponl'vel em www.inf.pucrs.br/~ontolp/
downloads-ontolplista.php

linguas. Em portugués, além das informagdes sobre
EMs nas listas de referéncia, usou-se também julga-
mentos humanos, para anotar as EM no que se refere
a pertinéncia ou ndo de cada item ao dominio de Pe-
diatria/Medicina. Desta forma cada lista foi anotada
com informagdo de dominio, de comum acordo, por
trés pesquisadores de Terminologia e Tradugdo que
estiveram envolvidos na produg¢do do diciondrio e do
catdlogo. O anotador humano seguiu as heuristicas
listadas abaixo para decidir sobre cada EM.

E se a EM corresponde a um termo de Medicina
ou Pediatria ou drea afim, recebeu a etiqueta E
(teste tuberculinico, fase de indugdo);

G se a EM corresponde a uma expressao da lingua-
gem cotidiana, de facil compreensdo para qual-
quer falante medianamente escolarizado do por-
tugués do Brasil, recebeu a etiqueta G (falta de
apetite, grupo de risco);

H se a EM corresponde a uma expressdo da lin-
guagem cotidiana, mas com sentido especifico
em Pediatria/Medicina, sendo um hibrido entre
linguagem cotidiana e linguagem especializada,
constituindo casos de julgamento ambiguo, re-
cebeu a etiqueta H (nivel de sddio, saturagdo de
0xigénio).

Em inglés a natureza das listas de referéncia foi
utilizada como indicador de dominio, dada a indis-
ponibilidade de anotagdes dos dados por falantes na-
tivos. Desta forma considerou-se todas as entra-
das do dicionéario e do catdlogo como construgdes
especificas ao dominio enquanto as construgdes
genéricas provém de um diciondrio geral, o Cam-
bridge International Dictionary of Idioms (Cam-
bridge, 1994), com 1.270 n-gramas para o inglés com
ao menos uma ocorréncia no corpus. Essas duas fon-
tes estdo marcados na tabela 1 como especializada
(E) e genérica (G), respectivamente.

A lista de referéncia em portugués anotada por
dominio contém uma grande maioria (76,83%) de
EM especificas de dominio. Dentre os 1.421 bigra-
mas, 977 foram considerados especificos do dominio
de Pediatria, 226 genéricos e 218 hibridos. No grupo
de trigramas, ha 730 trigramas, dos quais 419 es-
pecificos e 195 genéricos e 116 hibridos.

Entre os candidatos, hd expressdes recorrentes
como prevalence of elevate blood pressure, que ndo
serdo extraidas por nenhum dos métodos, dado o foco
em bigramas e trigramas. Consequentemente, nas
avaliacdes reportadas, a revocagdo apresentada € su-
bestimada em relagdo ao seu valor real.

4 Meétodos

Neste trabalho, investiga-se o uso de duas abordagens
independentes para identificacdo de EM, e propde-
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Tipo portugués  inglés
Especifico 1.396 1.424
Genérico 421 1.270
Hibrido 334 -
Total 2.151 2.694

Tabela 1: Numero de EM nas referéncias.

se uma abordagem combinada. A primeira aborda-
gem, doravante denominada abordagem associativa,
aplica Medidas de Associacdo (MA) para todos os
bigramas e trigramas gerados a partir de cada corpus.
As candidatas a EM sdo avaliadas em termos dos va-
lores obtidos para elas por cada uma das medidas de
associacgao utilizadas.

A segunda abordagem, doravante denominada
abordagem baseada em alinhamento, tem por
principio a extragdo de EM a partir dos alinhamentos
automaticos lexicais de versdes em portugués e em
inglés do Corpus de Pediatria gerados pelo alinhador
estatistico lexical GIZA++ (Och e Ney, 2000b). O
método combinado proposto, por sua vez, combina
as duas abordagens usando redes bayesianas.

Nesta secdo, sdo descritos os experimentos reali-
zados usando-se cada uma das abordagens para ex-
trair EM do corpus. A avaliacdo é realizada de ma-
neira automatica, comparando-se as EM identificadas
pela abordagem com as listas de referéncia descritas
na se¢do 3 para cada uma dos linguas, em termos da
precisdo (P), revocacdo (R) e medida F, calculadas,
respectivamente, como:

(#candidatas corretas)
(#candidatas propostas)
(#candidatas corretas)

(#candidatas na referéncia)
(2xPxR)
(P+R)

Primeiramente, uma lista prévia de candidatas
a EM ¢ extraida do corpus JPED-Coulthard com
cada abordagem. Em seguida, as candidatas sdo
analisadas morfosintaticamente pelas ferramentas do
Apertium’ (analisador morfossintitico e desam-
biguador lexical) com base nos diciondrios mor-
folégicos originais aumentados conforme descrito
em Caseli, Nunes e Forcada (2006) e em Caseli
(2007). Vale ressaltar, aqui, que o desempenho do
analisador morfossintatico estd relacionado a cober-

Tapertium (Armentano-Oller et al., 2006) é um sistema
de traducdo automadtica de cddigo-fonte aberto disponivel em
http://www.apertium.org.

tura do mesmo, ou seja, utilizando-se os dicionérios
morfolégicos aumentados citados a cobertura é de
1.136.536 formas superficiais em portugués e de
61.601, em inglés. Com relagcdo ao desempenho do
desambiguador lexical, ndo foi encontrado nenhum
relato a esse respeito. Por fim, sobre as listas de can-
didatas propostas por cada um dos métodos, sdo apli-
cados os seguintes filtros:

fO lista original, nenhum filtro é aplicado as candi-
datas;

f1 candidatas apds a remocdo de n-gramas con-
tendo pontuacio e nimeros;

f2 candidatas apds (a) fl e (b) cujo nimero de
ocorréncias no corpus® é no miimo 5;

f3 candidatas ap6s (a) f1, £2 excluindo ainda aque-
las que (b) se iniciam por uma palavra fun-
cional® e algumas formas superficiais, como
flexdes do verbo ser (sdo, é, era, eram), pro-
nomes relativos (qual, quando, quem, por que)
e preposicdes (para, de)'°.

Para {3, padrdes alternativos de filtros morfos-
sintdticos tém sido propostos na literatura, como o
aplicado para a construcdo das listas de referéncia, e
podem ser otimizados com informagdes especificas
para cada lingua. No entanto, como neste trabalho o
objetivo € investigar o desempenho de um conjunto
de métodos, f3 foi definido seguindo a proposta de
Caseli et al. (2009b) para o inglés com padrdes equi-
valentes para o portugués. Além disto, os filtros fo-
ram aplicados independentemente para cada uma das
linguas, gerando uma lista filtrada de candidatos para
cada uma.

Uma vez obtida a lista filtrada de candidatas a
EM, o objetivo é remover apenas e qualquer n-grama
que ndo seja uma EM. Este processo difere para cada
uma das abordagens, conforme descrito nas proximas
segdes, e o sucesso ¢ avaliado de acordo com as EM
contidas nas listas de referéncia. Isso significa que os
n-gramas candidatos que sejam encontrados nas listas
de referéncia sao considerados EM, mas os nao conti-
dos nao necessariamente sao nao-EM. H4 limitacdes
de cobertura das referéncias a se considerar, dada a
natureza dindmica das linguas, bem como questdes
das caracteristicas de uma EM qualquer, como trans-
paréncia e frequéncia, entre outras.

80 método de alinhamento considera as frequéncias de ali-
nhamento de uma candidata (nimero de vezes em que as pala-
vras da candidata foram alinhadas juntas). No entanto, o filtro
f1 ¢ aplicado sobre o nimero de ocorréncias dessa candidata no
corpus independentemente dos alinhamentos.

9Nesse trabalho, considera-se que uma palavra funcional é
um artigo, verbo auxiliar, pronome, advérbio ou conjungao.

10E analogamente para o inglés, considerando-se a traducio
literal dos termos de filtragem.
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4.1 Abordagem Associativa

Na abordagem associativa, a filtragem € feita com
base na forca de associacdo de uma candidata me-
dida de acordo com a probabilidade de co-ocorréncia
das palavras que a compdem. Evidéncias estatisticas
de associagdo forte tém sido bastante empregadas em
trabalhos recentes da area (Evert e Krenn, 2005; Ra-
misch et al., 2008; Pearce, 2002; Pecina, 2008; Ra-
misch, 2009). Uma visdo geral destes trabalhos é
apresentada em Ramisch (2009).

7

A validagdo de uma EM candidata ¢é feita
utilizando-se um conjunto de medidas de associacao
(MA): informacdo mitua pontual (PMI, do inglés
pointwise mutual information), informacdo mutua
(M1, do inglés mutual information), estatistica ¢ de
student, estatistica )52 de Pearson, coeficiente de
Dice, teste exato de Fisher, medida de Poisson-
Stirling (PS) e razdo de chances (OR, do inglés odds
ratio), implementadas no Ngram Statistics Package
(Banerjee e Pedersen, 2003). Estas medidas tipicas
de associagc@o sdo resumidas na tabela 2 (adaptada
de Ramisch (2009)) e as férmulas sdo calculadas
com base nas frequéncias obtidas no corpus de cada
lingua. Globalmente, as medidas assumem que a
frequéncia de co-ocorréncia das palavras em uma EM
é superior a frequéncia esperada para uma sequéncia
randomica de n palavras. A segunda coluna da tabela
mostra quais os valores de n (ou seja, 0 comprimento
do n-grama) para os quais a MA pode ser aplicada,
onde “*” representa a auséncia de limitacdo de tama-
nho.

Formalmente, considera-se a candidata a EM
como um n-grama composto de n palavras adjacen-
tes wi a w,. A contagem do nimero de ocorréncias
(frequéncia) de um n-grama em um corpus é deno-
tada c(wy...w,). A medida da forca de associa¢do
entre as palavras do n-grama wy ...w, € feita através
da comparacdo da frequéncia relativa observada
c(wy...w,) com a frequéncia relativa esperada E.
A 1ultima é calculada supondo-se como hipétese nula
que palavras em um corpus sdo eventos independen-
tes, ou seja, que a frequéncia de um n-grama é igual
ao numero de palavras N do corpus ponderado pelo
produto das probabilidades de cada uma das palavras
que 0 compoem:

c(wy)...c(wy)

CWp) = Y=

Algumas das MA usadas na identificagdo asso-
ciativa de EM s3o baseadas em tabelas de con-
tingéncia. Isto significa que, além de considerar as
frequéncias individuais das palavras, elas também le-
vam em consideracdo a frequéncia de ndo-ocorréncia
dessas palavras, construindo uma tabela com as

combinagdes possiveis. Nesses casos, usa-se a; para
representar ambas possibilidades, w; e w;, em que a
notag@o w; corresponde a ocorréncia de qualquer pa-
lavra exceto w;. Em um dado n-grama wy ...w,, cada
célula da tabela de contingéncia corresponde a uma
combinacgdo possivel de a; ...a,. Essas medidas sao
muito robustas para eventos raros € siao particular-
mente adequadas para os n-gramas onde n = 2 mas
ndo sdo facilmente estendidas para candidatos com
comprimento arbitrario, como mostra a coluna inter-
medidria da tabela 2. As trés dltimas MA apresenta-
das na tabela s@o baseadas em tabelas de contingéncia
e possuem limita¢do do valor de n. Portanto, para to-
dos os trigramas candidatos, os valores dessas medi-
das ndo puderam ser calculados.

4.2 Abordagem Baseada em Alinhamento
Lexical

Nos tltimos anos, a utilizacdo de textos paralelos e
textos paralelos alinhados tem se tornado cada vez
mais frequente em indmeras aplicacdes de PLN. Os
textos paralelos, segundo a terminologia estabelecida
pela comunidade de linguistica computacional, sao
textos acompanhados de sua tradu¢do em uma ou
vdrias linguas. Se esses textos possuirem marcas
que identificam os pontos de correspondéncia entre o
texto original (texto fonte) e sua traducao (texto alvo)
eles sdo considerados alinhados.

Meétodos automaticos de alinhamento de textos
paralelos podem ser usados para encontrar 0os pon-
tos de correspondéncias entre os textos fonte e
alvo. O processo automatico de alinhamento de tex-
tos paralelos, resumidamente, pode ser entendido
como a “busca”’, no texto alvo, de uma ou mais
sentencas (ou unidades lexicais) que correspondam
a traducdo de uma dada sentenca (ou unidade lexi-
cal) no texto fonte. Quando a correspondéncia se da
entre sentengas dizemos que o alinhamento € senten-
cial, quando a mesma ocorre entre unidades lexicais,
dizemos que o alinhamento € lexical.

O corpus paralelo utilizado nos experimentos
apresentados neste artigo passou por ambos 08 pro-
cessos de alinhamento. O alinhamento sentencial foi
realizado automaticamente por uma versao do Trans-
lation Corpus Aligner (TCA) (Hofland, 1996), des-
crita em detalhes em Caseli (2003) e Caseli, Silva e
Nunes (2004). Apds o processamento automatico, 0s
casos potencialmente alinhados de maneira incorreta
(alinhamentos diferentes de 1 : 1) foram verificados
manualmente. O alinhamento lexical, por sua vez,
foi desempenhado automaticamente por meio da fer-
ramenta GIZA++!! (Och e Ney, 2000b), porém sem a
verificacdo manual uma vez que esta seria uma tarefa
extremamente ardua ja que os alinhamentos diferen-
tes de 1 : 1 sdo muito mais frequentes no alinhamento

11http: //www.fjoch.com/GIZA++.html
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Medida n Formula
c(wy...wy)
PMI * long( )
. . cwy...wp) —E(wp...wy)
c(wy...wy)
Dice y nxc(wy...wy)
;lc(w,-)
clay...ay) c(ay...ap)
MI 2,3 al);an N log, [E(al. .an)]
PSS 23 (Wi ... wp) X {log C((V:Vll ”:V)) — 1]
—E(a1ay)]
) 5 [c(a1a2)
x alzaz E(a1a2)
. min{c(wy),c(w2)} (Wl)'c(wl)‘c(WZ)'c(WZ)!
h 2
Fisher L=l N (c(wr) — k) (c(w2) —k)!(c(Ww) — c(wy) +k)!
OR ) C(W]Wz)C(W]Wz)
C(W]Wz)C(W]Wz)

Tabela 2: Medidas de associagao utilizadas pelo método associativo

lexical do que no sentencial.

GIZA++ utiliza os modelos estatisticos da IBM
(Brown et al., 1993) e o modelo oculto de Markov
(HMM) (Vogel, Ney e Tillmann, 1996; Och e Ney,
2000b; Och e Ney, 2000a) para determinar as melho-
res correspondéncias entre palavras fonte e palavras
alvo. Para os experimentos apresentados neste artigo,
utilizou-se a versao 2.0 em sua configuracio padrio
na qual estdo incluidas iteracdes dos modelos IBM-1,
IBM-3, IBM-4 ¢ HMM.

Os modelos utilizados por GIZA++ variam no
modo como € calculada a probabilidade do alinha-
mento Pr( f15,a;5|e;”), na qual a; é um alinhamento
que descreve o mapeamento da palavra fonte f; na
palavra alvo e,; considerando-se que fis
deia de caracteres fonte e ¢;7, uma cadeia de ca-
racteres alvo. Por exemplo, no modelo IBM-1, to-
dos os alinhamentos t€m a mesma probabilidade. O
modelo HMM, por sua vez, usa um modelo de pri-
meira ordem p(aj|aj_1) no qual a posi¢do do alinha-
mento a; depende da posi¢do do alinhamento ante-
rior aj_1. A partir do modelo IBM-3, um modelo de
fertilidade p(¢|e) é adicionado ao calculo da proba-
bilidade. Esse modelo descreve o nimero de palavras
¢ alinhadas com a palavra alvo e. O modelo IBM-4,
por sua vez, busca modelar o efeito de mudanca de
posicao das palavras fonte na traducdo e inclui, por-
tanto, um modelo de distor¢cdo para simular o fato de
que a traducdo de uma palavra fonte é deslocada na
frase alvo.

é uma ca-

O alinhamento foi realizado por GIZA++ no sen-
tido pt—en e no sentido en—pt e a combinagao (unido)
dos alinhamentos foi gerada resultando no alinha-
mento final. A unido foi selecionada como método de
simetrizacdo dos alinhamentos gerados nos dois sen-
tidos de tradugao por se tratar do método que apresen-
tou melhor revocagdo em experimentos prévios (Ca-
seli, 2007). O desempenho no alinhamento de lemas,
configuragdo utilizada nos experimentos apresenta-
dos neste artigo, ndo foi avaliado especificamente
para o corpus de Pediatria, porém em avaliacio prévia
realizada em outro corpus pt-en o desempenho re-
latado foi de 8,94% AER (Alignment-Error Rate), o
que estd de acordo com os valores relatados para ou-
tros pares de linguas. Detalhes sobre a avaliacdo do
alinhamento de lemas produzido por GI ZA++ podem
ser obtidos em Caseli (2007).

Além dos alinhamentos lexical e sentencial, o
corpus pt—en também foi etiquetado morfossintati-
camente usando os diciondrios morfolégicos e as
ferramentas do Apertium (Armentano-Oller et al.,
2006). Em particular, o corpus foi analisado mor-
fossintaticamente com base nos diciondrios mor-
foldgicos originais aumentados conforme descrito
em Caseli, Nunes e Forcada (2006) e em Caseli
(2007). A partir desse processo de etiquetagcdo mor-
fossintatica é que foi possivel aplicar filtros de cate-
gorias gramaticais na lista inicial de candidatas a EM.

Um exemplo de um par de sentengas paralelas pt—
en alinhado lexicalmente por GI ZA++ € apresentado
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na Figura 1. Nesse exemplo, cada palavra é apresen-
tada em uma linha separada na ordem em que ocor-
rem na sentenga, sua posicao na sentenca é indicada
na primeira coluna e os alinhamentos lexicais podem
ser recuperados pelo ndmero que segue o “:” ao final
de cada palavra. Alinhamentos de omissdo estio re-
presentados pelo “0”. Além disso, cada forma super-
ficial da palavra nesta figura é seguida por seu lema,
categoria gramatical e tracos morfoldgicos retorna-
dos pelo etiquetador morfossintatico que, quando
ndo reconhece uma determinada palavra, indica que
a mesma ¢é desconhecida inserindo um “*” em seu
inicio, como ocorre com as palavras em portugués
helicobacter e pylori. Por fim, é possivel notar um
alinhamento envolvendo a candidata a EM “precisa
para” com sua correspondente traducdo em inglés
“needs to”.

Sentenca em portugués

o/o<det><def><m><sg>:l
Unico/tnico<adj><m><sg>:2
fato/fato<n><m><sg>:3
aceito/aceitar<vblex><pri><pl><sg>:3
é/ser<vbser><pri><p3><sg>:4
o/o<detnt>:0

de/de<pr>:0

que/que<cnjsub>:5
o/o<det><def><m><sg>:0
*helicobacter/helicobacter:6

*pylori/pylori:7
precisa/precisar<vblex><pri><p3><sg>:8_9
entrar/entrar<vblex><inf>:10
para/para<pr>:8_9
o/o<det><def><m><sg>:11
estbmago/estdmago<n><m><sg>:12
através/através<<adv>:13
da/de<pr>+o<det><def><f><sg>:0
boca/boca<n><f><sg>:15

O 00NN W=~

el e e e e
OO WN kW —=O

—_
e

Sentenca em inglés

the/the<det ><def><sp>:1
only/only<adj>:2
certainty/certainty<n><sg>:3.4
islbe<vbser><pri><p3><sg>:5
that/that<cnjsub>:8
*helicobacter/helicobacter:10
pylori/pylorus<n><p1>:11
needs/need<vblex><pri><p3><sg>:12_14
to/to<pr>:12_14

10 | enter/enter<vblex><inf>:13

11 | the/the<det><def><sp>:15

12 | stomach/stomach<n><sg>:16

13 | through/through<pr>:17

14 | the/the<det><def><sp>:0

15 | mouth/mouth<n><sg>:19

O 00 J NN W~

Figura 1: Exemplo de um par de sentengas paralelas
alinhadas lexicalmente por GI ZA++

Diferentemente da abordagem associativa, na
abordagem baseada em alinhamento, as candidatas a
EM sio identificadas a partir das correspondéncias
entre palavras e sequéncias de palavras da lingua
fonte e alvo definidas pelo alinhador. Mais especi-
ficamente, usando o alinhamento lexical entre uma
sequéncia de palavras origem S (S = s;...s, com
n > 2) e uma sequéncia de palavras destino T (T =
t1...t,, com m > 1), o método de extracdo baseado
em alinhamento assume que a sequéncia S serd uma
candidata a EM. Por exemplo, a sequéncia de duas
palavras em portugués aleitamento materno — que
ocorre 202 vezes no corpus utilizado nos experimen-
tos — € uma candidata a EM porque essas duas pa-
lavras foram alinhadas em conjunto 184 vezes com a
palavra breastfeeding (um alinhamento 2 : 1), 8 ve-
zes com a palavra breastfed (um alinhamento 2 : 1),
2 vezes com breastfeeding practice (um alinhamento
2 :2) e assim por diante. E essa frequéncia de ali-
nhamento, ou seja, o ndmero de vezes em que a
sequéncia de palavras da lingua fonte ocorre em um
alinhamento n : m com n > 2, que serd usada como
atributo na combinagao das abordagens. Por procu-
rar sequéncias de palavras-origem que sdo frequen-
temente unidas durante o alinhamento, independen-
temente do nimero de palavras-alvo envolvidas, o
método baseado em alinhamento prioriza precisdo
sobre revocacao.

Algumas observacdes podem ser feitas a respeito
de como o produto do alinhamento lexical influen-
cia as candidatas de EM geradas. Por exemplo, na
Figura 1, pode-se notar que duas palavras em por-
tugués nio consecutivas (precisa e para) foram ali-
nhadas com duas palavras consecutivas do inglés (ne-
eds to). Essa caracteristica traz um diferencial para o
método de alinhamento quando comparado as medi-
das de associacdo uma vez que estas ultimas recupe-
ram apenas n-gramas e, sendo assim, a abordagem
associativa nunca gera EM compostas por itens ndo
consecutivos, diferentemente do método de alinha-
mento, que é capaz de gerd-las. Como consequéncia,
a avaliacdo realizada com base nas listas de referéncia
subestima a revocagao do método baseado em alinha-
mento, uma vez que o processo de construcdo das
listas levou em conta apenas sequéncias de palavras
consecutivas.

4.3 Abordagem Combinada

Dado que as abordagens associativa e baseada em ali-
nhamento t€m caracteristicas diferentes, que podem
fazer com que se capture diferentes conjuntos de EM,
a proposta deste trabalho é desenvolver um método
combinado que maximize as vantagens de cada uma.
Para isto, as diferentes MA e as frequéncias de ali-
nhamento obtidas para as candidatas podem ser con-
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n-grama (o) n c¢(o) Abordagem

alinhamento Dice OR
abnormal findings 2 11 9 ,03 114,1
renal insufficiency 2 26 0 13 767,7
ato cirtrgico 2 7 3 ,08  989,1
academia americana 2 24 0 52 74302

Abordagem associativa classe
PMI PS t MI x> Fisher
6,74 25770 2,62 0 734,73 0 nao
9,10 138 5,09 ,0003 14249,6 0 sim
9,64 39,79 2,64 ,0001 55842 0 sim
13,3 1974 4,9 ,0004 244244 0 nao

Tabela 3: Exemplos de entradas dos conjuntos de treinamento contendo todos os atributos usados em cada uma

das estratégias de combinacao.

sideradas como atributos para algoritmos de aprendi-
zado de mdquina, em uma abordagem semelhante a
adotada por Pecina (2008) e Ramisch (2009). Para
a abordagem combinada, foram utilizados os algo-
ritmos implementados pelo pacote Weka (Witten e
Frank, 2005).

O classificador para cada lingua foi construido
a partir do conjunto de n-gramas filtrados e ano-
tados com os valores das medidas associativas e
com o diagndstico do alinhamento lexical sobre se
o n-grama ¢ uma possivel EM, isto é, a frequéncia
com que ele foi alinhado conjuntamente com uma
palavra ou sequéncia de palavras na lingua alvo.
Na préxima secdo, avalia-se duas possibilidades de
combinac¢do dos métodos: a primeira consiste em
enriquecer os candidatos extraidos pelo método de
alinhamento com as MA do método associativo; a
segunda consiste em enriquecer os candidatos ex-
traidos pelo método associativo (ou seja, todos os
n-gramas do corpus que passaram pelos filtros) com
a frequéncia de alinhamento. Em ambos os casos,
os atributos usados para treinar o classificador sao
1dénticos, e estao exaustivamente enumerados nas co-
lunas da tabela 3.

Para adicionar a informagao de classe para cada
candidata foi feita uma avaliacdo das mesmas em
relacdo as listas de referéncia: se o n-grama estd con-
tido nas listas, ele tem a classe sim (correspondendo
a uma EM), caso contrério ele pertence a classe ndo
(n20-EM). A tabela 3 mostra alguns exemplos de en-
tradas de inglés e portugués do conjunto de treina-
mento.

Como discutido na proxima se¢do, 0s conjuntos
de dados disponiveis para treinar o classificador sdao
desbalanceados, com uma propor¢cao muito maior de
nao-EM do que de EM. Desta forma, optou-se por
utilizar um algoritmo de construgao de redes bayesia-
nas com pesquisa de solugdo 6tima através da drvore
de cobertura. Este algoritmo, além de ser especial-
mente adequado para dados numéricos como os da
tabela 3, tem se mostrado robusto e pouco sensivel ao
uso de classes com tamanhos muito diferentes.'? Ex-

12Utilizando, por exemplo, drvores de decisdo sobre os dados
em inglés obteve-se um modelo com uma tnica classe com um
mesmo diagnéstico para todos os candidatos (ndo).

perimentos realizados em outros conjuntos de dados
demonstraram que o algoritmo de maquina de vetor
de suporte produz classificadores de boa qualidade.
Neste trabalho, no entanto, optou-se por empregar
um classificador do tipo rede bayesiana porque ele
€ menos oneroso em termos de recursos computaci-
onais e de tempo de treinamento do que o algoritmo
de méquina de vetor de suporte, além de produzir re-
sultados compardveis ao mesmo (Ramisch, 2009).

5 Resultados

O desempenho obtido por cada um dos métodos na
tarefa de identificacio de EM serd discutido a se-
guir. Apos, discutir-se-a a taxa de acerto de cada
método para EM de acordo com sua especificidade
de dominio.

5.1 Identificacio de EM

Primeiramente, descreve-se os resultados da
avaliacdo da lista inicial de candidatas propostas por
cada método e da aplicagdo dos vdrios filtros para
remocao de ruido, como mostrado nas tabelas 4 e 5.
Os resultados para portugués e inglés sdo descritos
em termos de ndmero de candidatos resultantes de
cada processo e nimero de verdadeiros positivos
(VP).

Para ambas as linguas e ambos os métodos a
aplicacdo dos filtros melhorou os resultados em ter-
mos da precisdo e da medida F' (figura 2). Em par-
ticular o filtro f2 resultou em uma grande melhora
da precisdo, e mesmo nos casos onde houve uma
reducdo na revocagdo, a medida F ainda refletiu a
contribuicdo positiva do filtro. Por exemplo, para a
abordagem associativa para o inglés, a revocagao bai-
xou em 33,9% mas ainda assim a medida F' aumentou
em 6,5%.

A diferenca entre os métodos se refletiu em um
nimero muito menor de candidatas a EM propostas
pelo método baseado em alinhamento do que pelo
método associativo: para o portugués 18.132 con-
tra 572.893 respectivamente. Apesar desta grande
diferenca no nimero de candidatos propostos pelo
alinhador (97% menos candidatos que a abordagem
associativa), os resultados t€ém maior precisdo para
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Figura 2: Avaliacdo do efeito dos filtros aplicados a cada um dos métodos independentemente.

Abordagem associativa (pt)

Abordagem associativa (en)

1{] f1 2 f3
n-gramas 572.893 384.742 27.874 17.242
VPs 1.595 1.595 1.504  1.455

fo f1 2 f3
n-gramas 586.431 391.850 25.478 15.399
VP 1.822 1.746  1.017 873

Abordagem baseada em alinhamento (pt)

Abordagem baseada em alinhamento (en)

1{(] f1 2 3
n-gramas  18.132  17.444 2284  1.464
VP 277 277 204 189

0 f1 2 f3
n-gramas  17.516 16972  2.108  1.527
VP 380 380 225 201

Tabela 4: Desempenho dos filtros aplicados a ambos
os métodos para os candidatos em portugués.

ambas as linguas e maior medida F' em todos os ca-
sos, exceto f2 e f3 para o portugués.

A tabela 6 mostra os resultados obtidos com {3
aplicado a interseccdo entre os candidatos propos-
tos por ambos os métodos, ou seja, considerando-
se apenas candidatos extraidos simultaneamente pelo
método baseado em alinhamento e pelo método asso-
ciativo. Uma grande propor¢ao dos candidatos pro-
postos pelo alinhador estdo contidos nos candidatos
propostos pelas MA. Além disto, a precisdo obtida
melhora para ambas as linguas, com um nimero me-
nor de candidatos que para o alinhador, mas o mesmo
ndmero de VP.

Tabela 5: Desempenho dos filtros aplicados a ambos
os métodos para os candidatos em inglés.

5.2 Combinac¢ao dos Métodos

A linha de base para a comparagdo do desempenho
do método combinado € a obtida pelas abordagens
associativa e baseada em alinhamento de forma inde-
pendente.

Sao testadas duas alternativas diferentes para o
método combinado, conforme mostrado na tabela
7. Em ambos os casos, foi realizada uma avalia¢do
por validacdo cruzada fornecida pelo pacote Weka,
usando-se 10 subconjuntos de dados. O tamanho
do conjunto de dados fornecido é, respectivamente,
de 1.464 e 17.242 candidatos para o portugués e de
1.527 e 15.399 para o inglé€s. A primeira estratégia,
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portugués  inglés
n-gramas 1.431 1.368
VP 190 208
Precisdo 13,28% 15,20%
Revocacio 8,83% 7,62%
Medida F 10,61% 10,16%

Tabela 6: Desempenho do filtro {3 aplicado a

interseccdo dos candidatos propostos pelas aborda-
gens associativa e baseada em alinhamento.

alinhador — associativo, utiliza como base as can-
didatas propostas pelo método de alinhamento e usa
os métodos associativos para subsequente validacao.
A segunda alternativa, associativo — alinhador,
consiste em utilizar a lista de candidatas geradas pe-
las MA, adicionando as mesmas uma coluna que cor-
responde a informacgdo fornecida pelo alinhador so-
bre a frequéncia de alinhamento da candidata. Vale
relembrar que, em ambos os casos, 0s atributos usa-
dos pelo classificador sdo idénticos e foram descri-
tos na tabela 3. Isso significa que as estratégias de
combinagdo correspondem a duas maneiras diferen-
tes de escolher quais candidatas serdo consideradas
pelo método combinado, mas ndo tém influéncia no
niimero ou tipo de atributos usados pelo classificador.
Por conseguinte, o conjunto de dados derivado da pri-
meira estratégia contém algumas candidatas que ndo
possuem nenhum valor de MA por se tratarem de n-
gramas que ndo foram detectados pelo método asso-
ciativo. Inversamente, o conjunto de dados derivado
da segunda estratégia possui diversas candidatas con-
tendo zero como informacao de frequéncia de alinha-
mento, que correspondem a n-gramas identificados
pelas MA mas que ndo fazem parte de nenhum ali-
nhamento multiplo.

A segunda alternativa parte de um ndmero bem
maior de candidatos do que a primeira, e para ambas
as linguas tem-se um resultado muito superior em ter-
mos de medida F (mais de 30% superior para o por-
tugués) do que o resultado obtido pela combinagao
dos métodos na dire¢cao contraria. Mesmo em relacdo
ao desempenho méximo obtido por cada um dos
métodos individuais, se pode ver uma melhora signi-
ficativa nos resultados, em particular para o método
associativo no portugués, onde a combinagdo resulta
em uma aumento de quase 30% na medida F.

5.3 Especificidade dos Candidatos

Destes resultados gerais, o uso de uma lista de re-
feréncia maior para o inglé€s, com EM genéricas, do
que para o portugués, no parece ter contribuido para
diferencas em resultado. Porém, a fim de determi-
nar mais precisamente o desempenho de cada um

dos métodos na identificacdo de termos especificos
de dominio ou genéricos, os candidatos propostos
por eles foram avaliados também em termos de tipo
de EM, tabela 8. A maior proporcdo de candida-
tas especificas de dominio nas listas de referéncia
foi também refletida nas candidatas VP retornadas
por cada método. Para ambas as linguas, todas as
abordagens t€ém melhor taxa de acerto para EM de
dominio especifico (E), com a identificacdo de um
nimero maior destas candidatas. Estes resultados su-
gerem que a identificagdo de EM genéricas pode ser
uma tarefa mais dificil do que a de EM especificas.
O uso mais preciso e mais convencionalizado de EM
dentro de um dominio pode contribuir para isto, com
um menor grau de variabilidade léxica, sintitica e
semantica. Comparando-se as abordagens associa-
tiva e baseada em alinhamento, para EM especificas
a abordagem que obteve uma melhor taxa de acerto
foi a primeira, e para candidatas genéricas, foi a se-
gunda. Isto pode ser devido a capacidade da abor-
dagem baseada em alinhamento de identificar candi-
datos ndo-contiguos, sendo mais robusta a possivel
modificacdo ou variabilidade sintatica. Porém, como
as listas de referéncia possuem EM contiguas, ndo se
pode calcular automaticamente qual o ganho trazido
por esta capacidade. Investigacdes futuras serdo fei-
tas para avaliar este impacto. Além disso, a taxa de
acerto para cada tipo obtida para o inglés € conside-
ravelmente superior a obtida para o portugués.

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

EM representam um conjunto complexo e he-
terogéneo de fendmenos que desafiam tentativas
linguisticas e computacionais de capturd-los total-
mente. Paradoxalmente, as EM t€ém um papel funda-
mental na comunicacdo oral e escrita e precisam ser
levadas em conta quando da concepg¢ao de aplicacdes
de processamento de linguagem que precisem de al-
guma interpretacdo semantica. Neste contexto, o
tratamento de EM nos sistemas de PLN atuais é
um grande desafio, dada a esséncia heterogénea e
extremamente flexivel dessas constru¢des. Em de-
corréncia do seu cardter simultaneamente complexo
e essencial, as EM tém sido o foco de diversos tra-
balhos na comunidade cientifica, principalmente no
que diz respeito a sua aquisicdo automdtica a partir
de grandes bases textuais.

Neste trabalho, diferentemente de outros estudos
com EM, lidou-se com um corpus especializado de
originais e traducdes e com listas de EM dele deri-
vadas, as quais foram previamente identificadas por
analisadores humanos como relevantes para a apren-
dizagem de traducdo em Pediatria — tanto do ponto
de vista conceitual quanto lingiiistico — e incluidas
em dois produtos de cardter dicionaristico diferen-
tes. O conjunto geral dessas expressodes, reunido em
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portugués

alinhador — associativo associativo — alinhador

n-gramas 260
VP 137
Precisao 52, 7%
Revocaciao 6,4%
Medida F 11,4%

1.576
787
49,9%
36,6%
42.2%

inglés

alinhador — associativo associativo — alinhador

n-gramas 97
VP 53
Precisao 54,6%
Revocagdo 2,5%
Medida F 4,7%

1.130
372
32,9%
17,3%
22,7%

Tabela 7: Desempenho do método combinado usando um classificador do tipo rede bayesiana.

portugués
alinhamento associativa alinhamento N associativa referéncias
VP 190 1.463 190 2.151
E 55,79% 58,85% 55,79% 64,90%
G 24.21% 21,60% 24.21% 19,57%
H 20,00% 19,55% 20,00% 15,53%
inglés
alinhamento  associativa  alinhamento N associativa  referéncias
VP 208 934 208 2.694
E 63,46% 73,13% 63,46% 53,45%
G 36,54% 26,76% 36,54% 46,55%
H 0% 0% 0% 0%

Tabela 8: Proporcao de EM por tipo em candidatos propostos por abordagens e na lista de referéncia

uma unica lista de EM, com itens que integram tanto
o léxico geral quanto o especializado, foi reavali-
ado pela mesma equipe e entdo dividido em trés ti-
pos: itens do léxico especializado, do léxico geral
e itens de um “Iéxico hidrido”, que constituiria, em
tese, confluéncia entre linguagem cotidiana e lingua-
gem especializada. O desafio aqui colocado foi o de
encontrar metodologias de identificac@o para os itens
associados ao 1éxico especializado combinando os di-
ferentes fatores envolvidos nos materiais sob exame.

Nesse intuito, procurou-se investigar em que me-
dida é possivel utilizar e combinar recursos hete-
rogéneos para automatizar a extracdo de EM, em es-
pecifico no caso de textos técnicos em que grande

parte das expressdes possui simultaneamente um es-
tatuto terminolégico. Em primeiro lugar, analisou-
se separadamente dois métodos de extracdo de EM:
o método associativo, cuja lista de candidatos re-
sultantes ¢ gerada com base nas frequéncias de co-
ocorréncia das palavras que o formam; e o método
baseado em alinhamentos, que por sua vez supde que,
em um corpus paralelo bilingue, as expressoes serdo
alinhadas de forma multipla, extraindo-se assim a
partir dos alinhamentos # : m uma lista de candida-
tos a EM.

A fim de avaliar o desempenho individual e as
possiveis estratégias de combinacdo de ambos o0s
métodos, gerou-se uma lista de candidatos para cada
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método e para cada lingua a partir do corpus paralelo
em portugués e em inglés do Jornal de Pediatria. Em
um primeiro momento, foi investigado o impacto de
diferentes fontes de informagao na identificacdo de
EM de dominios técnicos, através da aplicacao de fil-
tros sobre essas listas de candidatos. Os trés filtros
testados se mostraram bastante eficazes na remog¢ao
de ruidos e resultaram em melhoras significativas na
medida F. Dentre esses, o que apresentou melhor
compromisso entre um aumento na precisdo e uma
queda na revocacdo foi o filtro de frequéncia (f2);
porém, o filtro morfossintatico (f3) foi uma maneira
simples e eficaz de eliminar o ruido com poucos efei-
tos colaterais.

Em termos das abordagens utilizadas (associa-
tiva e de alinhamento), uma avaliacdo dos desem-
penhos individuais indicou a natureza complementar
de cada uma delas: a primeira identifica um maior
nimero de candidatas, porém a segunda propde um
conjunto mais focado de candidatas com maior pre-
cisdo. Ambos os métodos demonstraram maior su-
cesso na identificagdo de EM especificas de dominio,
associadas ao léxico especializado, o que sugere
que as EM genéricas apresentam um maior desafio
para estes métodos. Estd prevista uma investigacio
mais detalhada dos fatores que podem estar cau-
sando isso, como flexibilidade de uso e frequéncia,
com comparagdo dos resultados obtidos em corpora
genéricos. Pretende-se também verificar a portabili-
dade dos métodos para outros dominios.

Comparando as abordagens individuais, a asso-
ciativa teve uma maior taxa de acerto nas EM es-
pecificas. Porém para as candidatas genéricas, a abor-
dagem de alinhamento teve maior taxa de acerto. Da-
das as diferencas dos candidatos propostos pelas duas
abordagens, a combinacdo delas, proposta neste tra-
balho, trouxe um aumento significativo de desempe-
nho na tarefa de identificacio de EM. Foram avali-
ados dois modos para combinacdo dos resultados, e
o que apresentou melhor desempenho foi que ado-
tou o enriquecimento dos candidatos propostos pe-
los métodos associativos com informacdo de alinha-
mento. Neste caso a medida F' aumentou de 14% para
42%.

Métodos como os apresentados neste artigo
podem acelerar significativamente o trabalho de
producdo de repertdrios de expressdes recorrentes em
corpora de textos cientificos. Os resultados obtidos
mostram que a adocdo de abordagens simples, de
baixo custo computacional e de conhecimento, pode
trazer melhoras considerdveis de desempenho.

Para trabalhos futuros estd prevista a investigacao
de maneiras alternativas para se obter a combinagdo
ponderada das abordagens associativa e baseada em
alinhamento, para produzir um conjunto de EM can-

7z

didatas que € ainda mais precisa do que a forne-

cida pela primeira, mas que tem mais cobertura que
a segunda. Além disso, seguindo a tendéncia de
alguns trabalhos da drea que exploram a extracdo
de conhecimento de corpus comparavel ao invés de
corpus paralelo, como Fung (1998) e Haghighi et
al. (2008), pretende-se, também, avaliar como as
técnicas apresentadas neste artigo se comportam na
extracdo de EM a partir de textos compardveis. Por
fim, a utilizacdo dos resultados obtidos por este tra-
balho na construcdo semi-automatica de ontologias
também serd investigada.
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Resumo

Métodos e técnicas para compressdo de dados t€ém sido utilizados para o reconhecimento de
padrdes, incluindo a classificagdo automatica de textos. A eficiéncia do método Prediction by Partial
Matching (PPM) como classificador textual ja foi comprovada em diversos trabalhos, entre eles a
atribui¢do de autoria para textos em portugués. As classes utilizadas no processo de classificagdo ndo
precisam ficar restringidas a apenas um autor. Ao incluir dois ou mais autores numa mesma classe pode-
se definir um estilo literario. Esse trabalho objetiva a aplicagdo do modelo estatistico PPM-C para a
classificag@o de textos dos periodos literarios da literatura brasileira.

1. Introducdo

O aumento da popularidade da Internet nos
ultimos anos fez com que o niumero de dados
circulando na rede crescesse abruptamente.
Imagens digitais, textos e arquivos de é&udio
sdo armazenados e compartilhados entre
usuarios, muitas vezes com seu conteudo
marcado incorretamente ou de forma ndo
confiavel. A maioria das ferramentas de busca
na World Wide Web utiliza algoritmos para
filtrar e detectar parametros textuais passados
pelo usudrio a fim de recuperar informacao de
forma automatica, sem levar em consideragao
o contetdo daquilo que se procura. Isso
acarreta em um excesso de informagdes
circulando atualmente na rede mundial que nao
conta com mecanismos inteligentes de busca
ou classifica¢ao de conteudo.

O Reconhecimento de Padroes ¢ a
disciplina que tem como objetivo a
classificagdo de objetos em um determinado
nimero de categorias ou classes [Theodoris e

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

Koutroumbas, 2006]. Assim como os sinais da
natureza estdo sujeitos a regras e geram
padrdes, um texto — que pode ser entendido
como um sinal — estd sujeito a regras de
linguagem e também gera padrdes. Por esse
motivo, o reconhecimento de padrdes pode ser
utilizado na Classificacio Automadtica de
Textos (CAT). As utilizagdes da CAT nao se
limitam em apenas melhorar mecanismos de
busca, mas também pode ser utilizada em
diversas outras aplicagdes. Dentre essas
aplicagdes podem ser citadas a filtragem de
spam, a identificacdo de contetido adulto, a
organizagdo de documentos em bibliotecas
digitais e quaisquer outras aplicagdes que
necessitem de selecdo e organizacao de
documentos.

O método de compressao de dados sem
perdas Prediction by Partial Match (PPM)
constrdi um modelo estatistico a partir de uma
determinada fonte de informacao [Cleary e
Witten, 1984]. Esse modelo ¢ usado para
diminuir a entropia dos simbolos da fonte e,
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assim, obter uma compressdo sobre o sinal.
Isso significa que quanto mais se conhece
sobre a fonte, menor € a surpresa que seus
simbolos causam ao aparecer € menor a
quantidade de dados necessaria para
representa-los. Este método pode ser utilizado
para o reconhecimento de padrdes mapeando
sinais (objetos) para modelos (classes) que
obtiverem maior compressao sobre a fonte de
informacao [Coutinho et al., 2005].

A eficiéncia do PPM na classificagdo de
textos ja foi provada, superando inclusive
classificadores Naive Bayes, cujos modelos
sdo baseados em palavras [Teahan e Harper,
2001]. A utilizagao de técnicas de compressao
para classificagdo possui a vantagem de nao
necessitar extrair caracteristicas dos textos
além de registros de seqiiéncias de caracteres
[Coutinho et al., 2005]. Caracteristicas como
tamanho médio das palavras, tamanho do
dicionario ou numero de palavras repetidas ndo
sao utilizadas tornando o método mais simples.
Atualmente, o PPM esta consolidado como um
meio efetivo de atribuicdo de autoria para
textos [Stamatatos, 2009][Coutinho et al.,
2005].

Este trabalho tem como objetivo utilizar o
método de compressao de dados PPM-C para
classificacdo automatica de textos de escolas
literarias brasileira. As escolas literarias
Barroco, Arcadismo, Romantismo e Realismo
foram contempladas no escopo deste trabalho.

2. Fundamentacdo Teorica

2.1 Prediction by Partial Matching
(PPM) e Codificacao Aritmética

A predicdo por emparelhamento parcial
(Prediction by Partial Matching) ¢ um dos
mais eficientes métodos utilizados para
compressdo de dados sem perdas, sendo
atualmente considerado o estado da arte nesta
area. O PPM ¢ um método para compressao de
dados que mantém atualizado um modelo
estatistico contextual adaptativo de uma fonte
de informa¢ao [Salomon, 2007]. O modelo
armazena a ocorréncia de seqiiéncias de
simbolos e procura associar novas seqliéncias
com aquelas anteriormente armazenadas. A

cada simbolo lido, novas seqiliéncias sao
armazenadas. O PPM realiza a predicdo
levando em consideracao os ultimos simbolos
lidos ao invés de trabalhar com as freqiiéncias
de cada simbolo de forma isolada. Neste
trabalho foi utilizado o PPM-C [Moffat, 1990],
uma das variantes do PPM.

O modelo PPM utiliza um conjunto de no
maximo k simbolos precedentes como contexto
para estimar a distribuicdo de probabilidades
condicionais para o proximo simbolo da
mensagem. Este modelo alimenta um
codificador aritmético [Witten et al., 1987],
que atribui a cada simbolo um nimero de bits
inversamente proporcional a sua probabilidade.

Dado um novo simbolo § a ser
comprimido em um contexto Cy de tamanho £,
o PPM utiliza seu modelo estatistico para
calcular a probabilidade condicional da
ocorréncia do simbolo § e passa essa
probabilidade para o codificador aritmético.
Caso nao haja ocorréncia do simbolo S no
contexto Ci, um simbolo especial de ESCAPE
¢ codificado e ¢ realizada uma nova busca no
contexto Cy.;, que ¢ a seqiiéncia de simbolos
Cy reduzida de um simbolo. Caso o simbolo
ndo seja encontrado em nenhum dos contextos,
ele ¢ codificado utilizando um modelo que
considera equiprovaveis todos os simbolos
possiveis de ocorrer. Apds a codificacdo do
simbolo, o modelo atualiza as probabilidades
condicionais do simbolo S. Este processo ¢
repetido para cada novo simbolo a ser
comprimido.

No final do processo, o codificador
aritmético gera uma seqiiéncia de simbolos
codificados. Quanto menor for o tamanho
dessa seqliéncia em relagdo ao tamanho do
texto de entrada, maior serd a compressao
obtida.

A Tabela 1 mostra o modelo gerado pelo
PPM apds comprimir a cadeia de caracteres
“hocuspocus”, utilizando contexto com
tamanho maximo de k = 2. Na tabela a seguir c
indica o contador do simbolo em questao
(nimero de vezes que o simbolo apareceu num
determinado contexto) e p sua probabilidade,
derivada do seu contador.
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Contexto k=2 Contexto k=1 Contexto k=0
Contexto Simbolo c P Predicdo Simbolo c p Predicdo c P
c 1 ' 0 1 ' h 1 10
ho Esc 1 g h Esc 1 A 0 2 20
oc u 2 /s o c 2 A c 2 /1o
Esc 1 s Esc 1 s u 2 Y10
cu s 2 2/, c u 2 2/, S 2 %10
Esc 1 s Esc 1 s p 1 10
p 1 ' S 2 2/,
us Esc 1 & v Esc 1 s
0 1 ' p 1 '
Sp Esc 1 - S Esc 1 A
o C 1 l/ 2 o 1 l/ 2
P Esc 1 - P Esc 1 A

Tabela 1: Modelo PPM depois do processamento da cadeia de caracteres hocuspocus.

O PPM-C ¢ uma variante do PPM que
utiliza o mecanismo de exclusdo. Esse
mecanismo remove temporariamente  0S
simbolos cuja ocorréncia ¢ impossivel em um
determinado contexto no momento da
codificagdo. Isso aumenta a probabilidade dos
simbolos que de fato serdo codificados,
melhorando o modelo de compressdao. Quando
um simbolo ndo ¢ encontrado em um
determinado contexto £ e o ESCAPE ¢
codificado, todos os simbolos deste contexto
sdao removidos temporariamente do contexto k-
I, onde a nova busca sera realizada. Isto
acontece porque a probabilidade destes
simbolos tornam-se nula, visto que ja
apareceram em um contexto superior € nao
eram o objeto de procura.

Em geral, o PPM utiliza a codificacdo
aritmética. Nela, a mensagem ¢ representada
inicialmente dentro do intervalo real [0,1). Este
intervalo ¢ alterado a medida que os simbolos ¢
suas  probabilidades s3o inseridos no
codificador. Quanto maior o tamanho da
mensagem, menor o intervalo e mais casas
decimais  sdo0  necessarias  para  sua
representacao [Witten et al., 1987].

2.2 Literatura Brasileira

Literatura é a arte da palavra que atua como
instrumento de comunicagdo ¢ de interacao
social. Suas primeiras manifestacdes no Brasil
ocorreram durante o periodo colonial (de 1500
a 1822), fortemente influenciada pela cultura
portuguesa, tendo principalmente o propdsito
informativo.  Atualmente, os poetas ¢
prosadores se expressam de maneira
diversificada, contribuindo com a arte mesmo
sem que haja um projeto literario em comum
[Cereja e Magalhaes, 2002]. Apesar da origem
da literatura brasileira ser bastante recente,

comparada a outros paises, a produgdo de
textos literarios no Brasil merece destaque e
reconhecimento.

Um estilo literario pode ser entendido
como um conjunto de textos com diversas
caracteristicas em comum. Apesar de nao
serem classificados como um mesmo estilo
literario, o Barroco € o Arcadismo no Brasil
sdo encontrados numa época, conhecida como
fase luso-brasileira. Houve ecos do Barroco
europeu entre os séculos XVII e XVIII, e sua
transi¢do para o Arcadismo buscou por
esquemas ritmicos mais graciosos de forma
especifica e de menor beleza [Bosi, 2007].
Algumas caracteristicas podem ser ressaltadas,
tais como o cultismo e o conceptismo no
Barroco, € o bucolismo e a simplicidade no
conteudo do Arcadismo.

Os periodos literarios do Realismo e do
Romantismo consolidaram-se no pais e
tiveram a contribuicao de textos de diversos
autores consagrados. Um dos tragos essenciais
do Romantismo brasileiro ¢ o nacionalismo,
que explora caracteristicas como o indianismo,
o regionalismo e a pesquisa historica. J& os
escritores realistas sao motivados pelas teorias
cientificas e filoséficas da época, desejando
retratar o homem e a sociedade em sua
totalidade [Cereja e Magalhaes, 2002].

3. Materiais e Métodos

Para classificar os textos, foram utilizadas
quatro classes, as quais correspondem aos
periodos literarios  Barroco, Arcadismo,
Romantismo e Realismo. Os textos escolhidos
estdo listados a seguir, juntamente com seus
respectivos autores e periodos literarios.
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* Barroco: Antonio Vieira (Sermdo da
Primeira Dominga do Advento, Sermdo da
Sexagésima, Sermdo do Espirito Santo e
Sermdo do Bom Ladrdo) e Gregorio de Matos
(Coletanea de Obras Liricas, Coletdnea de
Obras Satiricas e Coletanea de Obras
Religiosas);

* Arcadismo: Alvarenga Peixoto (Coletdnea
de Obras), Claudio Manoel da Costa (Poemas
Escolhidos), Basilio da Gama (O Uraguai) e
Tomdas Antonio Gonzaga (Cartas Chilenas,
Marilia de Dirceu);

* Romantismo: Joaquim Manuel de Macedo
(O Mogo Loiro, A Moreninha, Os Dois
Amores), Jos¢ de Alencar (O Guarani,
Senhora, Ubirajara, Iracema), Machado de
Assis (4 Mdo e a Luva, Helena, laia Garcia),
Manuel Antonio de Almeida (Memorias de um
Sargento de Milicias) e Bernardo Guimaraes
(4 Escrava Isaura);

* Realismo: Adolfo Caminha (O Bom Crioulo,
A Normalista), Aluizio Azevedo (O Mulato, O
Homem, O Coruja), Franklin Tévora (O
Cabeleira), Julio Ribeiro (4 Carne), Machado
de Assis (Memorias Postumas de Bras Cubas,
Dom Casmurro) e Raul Pompéia (O Ateneu, 14
de Julho na Roca, As Joias da Coroa, Uma
Tragédia no Amazonas).

A coletanea de textos de Alvarenga
Peixoto foi feita a partir dos poemas presentes
no livro “A poesia dos inconfidentes: poesias
completas de Claudio Manuel da Costa, Tomas

Antonio Gonzaga e Alvarenga Peixoto” de
Domicio Proenga Filho. As coletineas de
Gregorio de Matos foram obtidas do livro
“Poemas escolhidos: Gregdrio de Mattos™ de
José Miguel Wisnik [Mattos, 1999]. O restante
dos textos foi obtido através do sitio Dominio
Publico [Portal Dominio Publico, 2009] e do
sitio Biblioteca Digital de Literatura do
NUPILL [Biblioteca Digital de Literatura,
2009].

O processo de classificagdo pode ser
divido em trés etapas: formatagdo dos textos,
construcao dos modelos e comparacdo da razao
de compressao.

3.1 Formatagao dos Textos

Antes da elaboracdo dos modelos ¢
classificagdo, os textos passam por uma fase de
padronizagdo. Sdo eliminados acentuacdo,
grande parte das pontuagdes, tabulacdo e
quebras de linha, restando apenas as 26 letras
do alfabeto (minusculas) e os caracteres de
espagamento e ponto. Esta etapa tem por
finalidade descartar simbolos pouco relevantes
ou mesmo que dificultem a classificagdo
correta, enquanto preserva a esséncia do texto,
as palavras e frases.

3.2 Constru¢ao dos modelos

Os modelos criados sdo compostos por
informagdes estatisticas sobre a ocorréncia de
simbolos dentro de determinados contextos
que serdo utilizadas para compressdo. Uma vez
criado, o modelo usado para classificagdo nao
sera alterado.

Figura 1: Constru¢do de um modelo de 96kb a partir de cinco textos.
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Para cada texto a ser classificado, sdo
gerados quatro modelos, sendo um para cada
classe. Os modelos sdao construidos utilizando
todos os textos presentes em uma classe. Sdo
lidos os n primeiros simbolos de cada texto,
onde n ¢ determinado pela razdo entre o
tamanho do treinamento e o numero de textos
por classe. O tamanho do treinamento ¢ a
quantidade de informag¢do que sera lida para a
constru¢do do modelo, independentemente de
quantos textos existam em uma determinada
classe. Por exemplo, para um treinamento de
tamanho 96kb e uma classe com cinco textos,
os 19kb iniciais de cada texto serdo utilizados
para a construcao do modelo.

O texto que se deseja classificar ndo deve
ser utilizado como parte do treinamento para a
construcdo do modelo. Isto é feito para que os
modelos ndo possuam nenhuma informacdo
sobre o texto desconhecido, garantindo assim,
uma classificacdo apenas por afinidade com os
demais textos.

Os testes realizados utilizaram tamanhos
de treinamento de 8kb, 16kb, 48kb, 96kb e
128Kkb.

3.3 Comparagao da Razdo de
Compressao

r

O texto a ser classificado ¢ comprimido
utilizando-se cada um dos quatro modelos
PPM gerados. O texto sera classificado como
pertencente a classe cujo modelo obtiver maior

24 Kb de cada texto

compressao. Para a classificagdo, foram
realizados testes variando os tamanhos
maximos de contexto entre 0 e 10.

4. Resultados

Os testes realizados variaram a quantidade de
informagdo para treinamento e o tamanho
maximo de contextos utilizados pelo PPM. A
Figura 3 mostra que a maior taxa média de
acerto foi de 85%, encontrada ao se utilizar
48kb para o treinamento dos modelos. Este
indice médio de acertos representa a média de
acertos encontrada em cada contexto testado,
do contexto k = 0 até o contexto k = /0.

A Figura 4 mostra os resultados obtidos
separados por tamanho maximo de contexto e
utilizando 48kb para treinamento dos modelos.
Pode-se observar que o melhor resultado foi
encontrado com tamanho maximo de contexto
k = 4. Uma pequena queda no desempenho do
classificador ocorreu quando utilizados
contextos com tamanhos maiores que 4. Tal
fato acontece devido a natureza do PPM, cuja
curva de aprendizado tem caracteristica
assintotica e para de crescer a partir de certo
contexto. [Salomon, 2007].

Coletdnea Mgr_ﬂia de
de Obras irceu
Poemas
Escolhidos
O Hruguai
Cartas
Chilenas

>

Modelo Arcade de
96 Kb

Figura 2: O texto arcade “Cartas Chilenas” nao participa da criagdo do modelo arcade
durante sua classificacao.
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A Tabela 2 ¢ a tabela de confusdo obtida
na classificagdo quando utilizados 48kb de
informagdo para treinamento e um contexto
k=4. Desta tabela pode-se inferir que apenas
trés textos foram classificados erroneamente: a
coletdinea de obras liricas de Gregorio de
Matos, Helena de Machado de Assis ¢
Memorias de Um Sargento de Milicias de
Manuel Antdnio Bandeira. Possiveis razoes
para esse erro na classificagdo sdo discutidas
na proxima se¢ao deste trabalho.

Desempenho do Classificador
90% -
20% Y . 4 . d
= e
S 70%
~Q
= 60% —
o
£ 50%
3
o 40%
=1}
- 30%
L]
X 20%
T o10%
0%
8 kb 16 kb 48 kb 96 kb 128 kb
Figura 3: Grafico de acerto médio por tamanho de treinamento.
Taxa de Acerto Usando 48 Kb
100,0%
90,0% e e e
80,0% Vo
2 70,0% 0—0\_,/
E 60,0%
o 50,0%
o 40,0%
S
S 30,0%
20,0%
10,0%
0,0%
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de Contextos Utilizados

Figura 4: Grafico de acerto obtido na classificagdo usando 48kb e
diferentes contextos.



Classificacdo aut. de textos por periodo literdrio utilizando compressao de dados LinguaMATICA — 41

Classificadas como

Estilos Literarios/Obras Barroco Arcadismo Romantismo Realismo

Sermao da Primeira Dominga do X
Advento
Sermao da Sexagésima
Sermao do Espirito Santo
Serméio do Bom Ladrio
Coletanea de obras liricas
Coletanea de obras satiricas
Coletanea de obras religiosas
Coletanea
Poemas Escolhidos
O Uraguai
Cartas Chilenas
Marilia de Dirceu
O Mocgo Loiro
A Moreninha
Os Dois Amores
O Guarani
Senhora
Ubirajara
Iracema
A MiaoealLuva
Helena X
lIaia Garcia
Memorias de um Sargento de
Milicias
A Escrava Isaura X
O Bom Crioulo
A Normalista
O Mulato
O Homem
O Coruja
O Cabeleira
A Carne
Memorias Postumas de Bras Cubas
Dom Casmurro
O Ateneu
14 de Julho na Roga
As Jobias da Coroa
Uma Tragédia no Amazonas
Figura 2: Tabela de confusdo da classificacdo usando 48 Kb e contexto k = 4.
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5. Conclusoes e Discussoes

Obteve-se uma taxa de acerto maxima de
91,89% utilizando 48kb de informagao para o
treinamento ¢ modelos PPM com tamanho
maximo de contexto £ = 4. Com esses
pardmetros de treinamento e compressao,
ocorreram apenas trés classificagdes incorretas:
Helena (Machado de Assis), Gregorio de
Matos no estilo lirico e Memorias de Um
Sargento de Milicias (Manuel Antonio de
Almeida). Estes erros podem ser atribuidos as
particularidades presentes nessas obras.

Machado de Assis, romancista consagrado
entre especialistas da area, tem caracteristicas
marcantes que iniciaram o movimento realista
no pais. Apesar de a classificagdo pelo PPM
obter resultados satisfatorios em suas obras, o
marcante “estilo machadiano” pode influenciar
nos resultados, considerando que textos do
autor foram utilizados tanto na constru¢do do
modelo roméantico quanto na constru¢cdo do
modelo realista. Como exemplo disto, o
romance Helena foi classificado como realista,
um equivoco que ndo se repetiu em outros
textos de sua autoria.

Gregorio de Matos,
barrocos utilizados na
caracteristicas distintas dos outros autores.
Suas  obras  foram  selecionadas e

associadas a estilos satiricos, liricos e
religiosos. Contudo, Gregoério de Matos no
estilo lirico persiste na classificagdo arcade
com uma diferenca de compressdao em torno de
3% para a compressdo obtida pelo modelo
barroco. A utilizagdo de referentes classicos e
algumas metaforas com elementos da natureza
nos textos liricos podem ter influenciado sua
classificagdo como arcade.

A obra Memdrias de um Sargento de
Milicias, romance de Manuel Antonio de
Almeida, foi classificada como sendo de estilo
realista. Isso pode se justificar por esta possuir
caracteristicas dos estilos romantico e realista.
Apesar de esta sua obra ser do inicio do
Romantismo, possui  caracteristicas que
antecipam o Realismo e assim foi na maioria
dos testes classificada como realista. Contudo,
em todas as classificagdes incorretas o modelo
romantico conseguiu obter a segunda melhor
compressdo, com uma diferenca de 1% para o
modelo realista.

um dos autores
pesquisa, possui

Uma das maiores dificuldades encontradas
durante a pesquisa foi a pouca disponibilidade
de textos originais no formato digital. Sendo
assim, atualmente a pesquisa estd focada em
obras barrocas, arcades, romanticas ¢ realistas.
Apesar disso, tem-se a perspectiva de refinar o
modelo criado através da inser¢ao de novos
textos e estilos literarios.

Trabalhos futuros irdo estudar a utilizacao
de atributos textuais para auxiliar a
classificagdo automatica de textos em conjunto
com o PPM. Esta abordagem investigaria uma
possivel melhora na classificacdo dos textos
levando em consideragdo atributos como
tamanho médio das palavras, riqueza vocabular
e entropia dos bigramas.

Cabe aqui salientar que nao existem na
literatura pesquisas utilizando o PPM (ou
quaisquer outros métodos) para classificar
textos da literatura brasileira por periodo
literario. Por esta razdo, ndo foram realizadas
comparagdes entre este trabalho e outras
abordagens para classificagao.

O Professor Milton Marques Junior,
doutor em Letras pela Universidade Federal da
Paraiba, auxiliou na pesquisa que culminou
com o presente artigo, colaborando com seus
conhecimentos na 4rea. Por ser um
especialista, o professor orientou os alunos
através da disponibilizacdio de textos e
discussoes relacionadas a literatura brasileira.
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Resumo

Este artigo apresenta o projeto de adaptacdo de métricas da ferramenta Coh-Metrix para o
portugués do Brasil (Coh-Metrix-Port). Descreve as ferramentas de processamento de lingua natural
para o portugués que foram utilizadas, juntamente com as decisdes tomadas para a criagdo da Coh-
Metrix-Port. O artigo traz duas aplicagdoes da ferramenta Coh-Metrix-Port: (i) a avaliagdo de textos
jornalisticos e sua versdo para criancas, mostrando as diferengas entre os textos supostamente
complexos e textos simples, isto €, os textos reescritos; (ii) a criagdo de classificadores binarios (com
corpus de textos dedicados a adultos e criangas), analisando a influéncia do género no desempenho
destes classificadores (gé€neros jornalistico e de divulgag@o cientifica) e de textos de outras fontes. A
precisao do melhor classificador treinado foi conseguida com a implementacdo de Support Vector
Machines (SMO) do WEKA e foi de 97%. Como as métricas desta ferramenta ajudam a discriminar
com boa precisdo textos dedicados a adultos e a criangas, acreditamos que elas possam também ajudar a
avaliar se textos disponiveis na Web sdo simples o suficiente para serem inteligiveis por analfabetos
funcionais e pessoas com outras deficiéncias cognitivas, como afasia e dislexia, e também para criangas
¢ adultos em fase de letramento e assim permitir o acesso dos textos da Web para uma gama maior de

usuarios.

1. Introducdio

Leffa (1996) apresenta os aspectos essenciais
no processo de compreensdo de leitura de um
texto: o texto, o leitor e as circunstancias em
que se da o encontro. Ele destaca que o
levantamento feito em estudos publicados até a
data de seu trabalho mostra que a compreensao
da leitura envolve diversos fatores que podem
ser divididos em trés grandes grupos: 1)
relativos ao texto, ii) relativos ao leitor e, iii)
relativos a intervencdo pedagogica. Entre os
fatores relativos ao texto, destacam-se,
tradicionalmente, a legibilidade (apresentacao
grafica do texto) e a inteligibilidade (uso de

palavras freqlientes e estruturas sintaticas
menos complexas). E bem sabido que
sentencas longas, com varios niveis de

subordina¢do, clausulas embutidas (relativas),
sentengas na voz passiva, uso da ordem nao
candnica para os componentes de uma
sentenca, além do uso de palavras de baixa
frequéncia aumentam a complexidade de um
texto para leitores com problemas de
compreensdo como, por exemplo, analfabetos
funcionais, afasicos e dislexos (Siddharthan,
2002). Atualmente, ha também, uma

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

preocupacdo com a macroestrutura do texto
além da microestrutura, em que outros fatores
sdao visto como facilitadores da compreensao
como a organizagdo do texto, coesdo,
coeréncia, o conceito do texto sensivel ao
leitor. Este ultimo apresenta caracteristicas que
podem facilitar a compreensdo como
proximidade na anafora, o uso de marcadores
discursivos entre as oragdes, a preferéncia por
defini¢des explicitas ou a apresentacdo de
informagdes completas (Leffa, 1996).

Neste artigo, nosso foco € principalmente
no texto e como suas caracteristicas podem ser
utilizadas para se avaliar a dificuldade ou
facilidade de compreensao de leitura. Segundo
DuBay (2004), até¢ 1980 ja existiam por volta
de 200 férmulas superficiais de
inteligibilidade, para a lingua inglesa. As
férmulas mais divulgadas no Brasil sdao o
Flesch Reading Ease e o Flesch-Kincaid
Grade Level, pois se encontram disponiveis em
processadores de texto como o MSWord.
Entretanto, as formulas de inteligibilidade
superficiais sdo limitadas. Estas duas acima se
baseiam somente no nimero de palavras das
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a) Sometimes you did not pick the right letter. You did not click on the letter ‘d’.

b) Sometimes you did not pick the right letter. For example, you did not click on the letter ‘d’.
c) Sometimes you did not pick the right letter. You did not, for example, click on the letter ‘d’.
d) Sometimes you did not pick the right letter — you did not click on the letter ‘d’, for example.
e) You did not click on the letter ‘d’. Sometimes you did not pick the right letter.

) Sometimes you did not pick the right letter. For instance, you did not click on the letter ‘d’.

Figura 1: Exemplo dos problemas do indice Flesch (Willians, 2004)

sentencas e no numero de silabas por palavra
para avaliar o grau de dificuldade/facilidade de
um texto. Para exemplificar nossa afirmagao,
considere os exemplos em inglés de (a) — (f)
apresentados na Figura 1, retirados de
Williams (2004). De acordo com o indice
Flesch, os itens (a) e (e) sdao os mais
inteligiveis, com (b) e (c) em segundo lugar,
seguidos por (f) e, em ultimo, (d).

Porém, (a) e (e) sdo os exemplos menos
compreensiveis, pois eles ndo contém
marcadores de discurso para explicar que a
relacio entre as duas sentencas ¢ de
exemplificagdo, isto ¢, uma ¢ um exemplo para
outra.

As formulas de inteligibilidade superficiais
nao conseguem capturar a coesdo ¢ dificuldade
de um texto (McNamara et al., 2002) nem
avaliar mais profundamente as razdes e
correlagdes de fatores que tornam um texto
dificil de ser entendido. Para o inglés, a
ferramenta Coh-Metrix' (Graesser et al., 2004;
McNamara et al., 2002; Crossley et al., 2007)
foi desenvolvida com a finalidade de capturar a
coesdo ¢ a dificuldade de um texto, em varios
niveis  (Iéxico, sintatico, discursivo ¢
conceitual). FEla integra varios recursos e
ferramentas,  utilizados na  area  de
Processamento de Lingua Natural (PLN):
léxicos, taggers, parsers, lista de marcadores
discursivos, entre outros. Para o portugués do
Brasil, a unica ferramenta de analise da
inteligibilidade de textos adaptada foi o indice
Flesch (Martins et al., 1996), que, como dito
acima, ¢ um indice superficial. A lingua
portuguesa ja dispde de varias ferramentas e
recursos de PLN que poderiam ser utilizados
para a criagdo de uma ferramenta que
analisasse varios niveis da lingua e fosse
calibrada com textos de varios géneros, por
exemplo, jornalisticos e cientificos, tanto os

' http://cohmetrix.memphis.edu/cohmetrixpr/index.html

adaptados para criancas como os dedicados a
adultos.

Neste artigo, apresentamos uma analise das
formulas de inteligibilidade e das ferramentas
que utilizam métodos de PLN para a tarefa,
como ¢ o caso do Coh-Metrix (Segdo 2); o
processo de adaptacdo de um conjunto das
métricas do Coh-Metrix para o portugués
(Secdo 3); e um estudo das aplicagdes do Coh-
Metrix-Port (Secao 4). Este estudo ¢ dividido
em quatro partes: apresentagdo dos C(')rpus2
utilizados (Secdo 4.1), avaliacdo de textos
jornalisticos e sua versdo reescrita para
criancas (Secao 4.2) e a criagdo de
classificadores de textos “simples” (para
criangas) ¢ “complexos” (para adultos) (Secao
4.3). O trabalho descrito neste artigo faz parte

de um projeto maior que envolve a
Simplificagdo Textual do Portugués para
Inclusdo e Acessibilidade Digital — o

PorSimples (Aluisio et al., 2008a, 2008b;
Caseli et al., 2009, Candido Jr. et al., 2009)
que propde o desenvolvimento de tecnologias
para facilitar o acesso a informacdo dos
analfabetos funcionais e, potencialmente, de
pessoas com outras deficiéncias cognitivas,
como afasia e dislexia.

2. Analise da Inteligibilidade: as
metricas do Coh-Metrix e de trabalhos
relacionados

2.1 indice Flesch

Os indices Flesch Reading Ease e o Flesch-
Kincaid Grade Level sao formulas que
avaliam, superficialmente, a inteligibilidade de
um texto. Apesar de serem superficiais, elas
merecem destaque, pois a primeira € a Unica
métrica de inteligibilidade j& adaptada para o
portugués (Martins et al., 1996) e incorpora o
conceito de séries escolares da segunda. Estas

% Neste trabalho escolhemos o aportuguesamento da palavra
corpus/corpora para corpus/corpus.
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métricas sdo consideradas superficiais, pois
medem caracteristicas superficiais do texto,
como o numero de palavras em sentengas e o
numero de letras ou silabas por palavra:

Flesch reading Ease

A saida desta formula é um nimero entre 0 e
100, com um indice alto indicando leitura mais
facil:

206.835 — (1.015 x ASL) — (84.6 x ASW)

em que ASL = tamanho médio de sentencas (o
numero de palavras dividido pelo numero de
sentencas) € ASW = niimero médio de silabas
por palavra (o numero de silabas dividido pelo
numero de palavras)

Flesch-Kincaid Grade Level
Esta formula converte o indice Reading Ease
Score para uma série dos Estados Unidos:

(0.39 x ASL) + (11.8 x ASW) — 15.59

Para o portugués, a adaptacdo do Flesch
Reading Ease resultou na formula:

248.835 — (1.015 x ASL) — (84.6 x ASW)

que corresponde a formula do Flesch Reading
Ease somada com o numero 42 que, de acordo
com Martins et al. (1996), é, na média, o
numero que diferencia textos em inglés de
textos em portugués. Os valores desse indice
variam entre 100-75 (muito facil), 75-50
(facil), 50-25 (dificil) e 25-0 (muito dificil),
que correspondem, respectivamente, as duas
séries da educacdo primaria (1-4 e 5-8),
secundaria (9-11) e ensino superior.

2.2 As métricas do Lexile

O framework Lexile’ (Burdick e Lennon,
2004) ¢ uma abordagem cientifica para leitura
e tamanho de textos. Ele consiste de dois
principais componentes: a medida Lexile e a
escala Lexile. O primeiro € a representacao
numérica de uma habilidade do leitor ou de
uma dificuldade do texto, ambos seguidos de
“L” (Lexile). Ja o segundo ¢ uma escala para o
dominio da leitura variando de 200L (leitores

* http://www.lexile.com

iniciantes) até¢ 1700L (leitores avangados). As
medidas Lexile sdo baseadas em dois fatores:
frequéncia de palavras e tamanho da sentenca,
mais formalmente chamadas de dificuldade
semantica e complexidade sintatica. No
framework Lexile hd um programa de software
(Lexile Analyzer) desenvolvido para avaliar a
inteligibilidade de textos. Este programa avalia
um texto dividindo-o em pedagos e estudando
suas caracteristicas de dificuldade semantica e
sintatica (frequéncia de palavras e tamanho da
sentenga). Sentengas longas e com palavras de
baixa frequéncia possuem um alto valor
Lexile, enquanto que sentencas curtas € com
palavras de alta frequéncia possuem baixo
valor Lexile. Ja para avaliar os leitores ¢
necessario utilizar algum método padronizado
de teste de leitura reportando os resultados em
Lexiles. Um exemplo é o Scholastic Reading
Inventory (SRI*), que ¢ uma avaliagio
padronizada desenvolvida para medir quao
bem os estudantes leem textos explicativos e
da literatura de varias dificuldades. Cada item
deste teste consiste de uma passagem do texto
de onde ¢ retirada uma palavra ou frase e sao
dadas opgdes ao leitor para completar a parte
que falta na passagem, de forma similar como
fazem os testes de Cloze (Santos et al., 2002).
Como um exemplo de aplicacdes das medidas
Lexiles, podemos citar professores que podem
utilizar as medidas para selecionar os textos
que melhor se enquadrem no grau de
inteligibilidade de seus alunos.

2.3 Coh-Metrix

A ferramenta Coh-Metrix, desenvolvida por
pesquisadores da Universidade de Memphis,
calcula indices que avaliam a coesdo, a
coeréncia ¢ a dificuldade de compreensao de
um texto (em inglés), usando varios niveis de
analise lingiiistica: 1éxico, sintatico, discursivo
e conceitual. A definicdo de coesdo utilizada é
que esta consiste de caracteristicas de um texto
que, de alguma forma, ajudam o leitor a
conectar mentalmente as idéias do texto
(Graesser et al., 2003). Ja coeréncia ¢ definida
como caracteristicas do texto (ou seja, aspectos
de coesdo) que provavelmente contribuem para
a coeréncia da representacdo mental. O Coh-
Metrix 2.0 ¢ a versdo livre desta ferramenta

* http://www?2.scholastic.com/
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que possui 60 indices que vao desde métricas
simples (como contagem de palavras) até
medidas  mais  complexas  envolvendo
algoritmos de resolucdo anaforica. Vale
comentar que a ferramenta Coh-Metrix possui
cerca de 500 métricas que estdo disponiveis

somente  para o0os  pesquisadores da
Universidade de Memphis (Graesser et al.,
2008).

Os 60 indices estdo divididos em seis

classes que sdo: Identificacdio Geral e
Informagdo de Referéncia, Indices de
Inteligibilidade, Palavras Gerais e Informagao
do Texto, Indices Sintaticos, Indices
Referenciais e Semanticos e Dimensdes do
Modelo de Situagdes. A primeira classe
corresponde as informagdes que referenciam o
texto, como titulo, género entre outros. A
segunda contém os indices de inteligibilidade
calculados com as formulas Flesch Reading
Ease e Flesch Kincaid Grade Level. A terceira
classe possui quatro subclasses: Contagens
Basicas, Frequéncias, Concretude,
Hiperénimos. A  quarta possui cinco
subclasses: Constituintes, Pronomes, Tipos e
Tokens, Conectivos, Operadores Logicos e
Similaridade sintdtica de sentengas. A quinta
classe estd subdividida em trés subclasses:
Anafora, Co-referéncia e Latent Semantic
Analysis (LSA) (Deerwester et al., 1990). Por
fim, a sexta classe possui quatro subclasses:
Dimensdo Causal, Dimensdo Intencional,
Dimensdo Temporal e Dimensao Espacial.
Para todas essas métricas, varios recursos de
PLN s3o utilizados. Para as métricas de
freqliéncias, os pesquisadores utilizaram o
CELEX, uma base de dados do Dutch Centre
for Lexical Information (Baayen et al., 1995),
que consiste nas frequéncias da versao de 17,9
milhdes de palavras do cérpus COBUILD.
Para as métricas de concretude, o Coh-Metrix
2.0 utiliza o MRC Psycholinguistics Database
(Coltheart, 1981), que possui 150.837 palavras
com 26 propriedades  psicolinguisticas
diferentes para essas palavras. O calculo de
hiperonimos ¢ realizado utilizando a WordNet
(Fellbaum, 1998), sistema de referéncia
lexical, que também ¢ utilizado para calcular as
métricas de dimensdo causal, dimensdo
intencional e dimensdo espacial. Para os
indices sintaticos, foi utilizado o parser

sintdtico de Charniak (Charniak, 2000). Os
conectivos foram identificados utilizando listas
com o0s conectivos classificados em varias
classes. Por fim, a Analise Semantica Latente
(LSA) recupera a relagdo entre documentos de
texto e significado de palavras, ou semantica, o
conhecimento base que deve ser acessado para
avaliar a qualidade do conteudo.

3. Adaptando o Coh-Metrix para o
Portugués

Para a adaptagdo do Coh-Metrix para o
portugués, chamada aqui de Coh-Metrix-Port,

¢ necessdrio o estudo dos recursos e
ferramentas de PLN existentes para o
portugués. Infelizmente, o portugués nao

possui a vasta quantidade e variedade de
recursos que existem para o inglés, porém,
pretendemos integrar as ferramentas com os
melhores desempenhos.

3.1 Ferramentas e Recursos de PLN
Selecionados

Primeiramente, foi necessario o estudo e a
escolha de um tagger ¢ parser. Para o
portugués do Brasil, um dos melhores parsers
desenvolvidos ¢ o PALAVRAS, criado durante
o doutorado de Eckard Bick, e que estd sendo
constantemente melhorado (Bick, 2000).
Embora use um conjunto de etiquetas bastante
amplo, o parser alcanca — com textos
desconhecidos — a precisdo de 99% em termos
de morfossintaxe (classe de palavras e flexao),
e 97-98% em termos de sintaxe (Bick, 2005).
Porém, vale comentar que, dependendo de
como se faz a avaliagdo e qual a versdao do
PALAVRAS utilizada estes valores poderdo
variar. No entanto, como no projeto Coh-
Metrix-Port buscamos utilizar solugdes livres
sempre que possivel, decidimos restringir o
uso do PALAVRAS somente quando
extremamente necessario.

As 34 métricas do Coh-Metrix que
inicialmente decidimos implementar nao
utilizam a analise sintatica total, somente a
parcial (identificacdo de sintagmas), entdo ndo
utilizamos o PALAVRAS.

Para a extracdo de sintagmas, utilizamos a
ferramenta de Identificacdio de Sintagmas
Nominais Reduzidos (Oliveira et al., 2006),
que classifica cada palavra de acordo com o
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tagset {1, O, B} (In Noum Phrase, Out Noum
Phrase, Border with Noum Phrase). Para seu
funcionamento, € necessario um fagger que
pré-processa os textos. Foram disponibilizados
pelo NILC® vérios taggers treinados com
varios corpus e tagsets. Dentre eles,
escolhemos o MXPOST (Ratnaparkhi, 1996)
que, em estudos anteriores, apresentou os
melhores resultados. Submetemos o tagger
MXPOST, treinado com o corpus e fagset do
projeto Lacio-Web® (MacMorpho), a um teste
comparativo com o parser PALAVRAS,
usando 10 textos originais do jornal
ZeroHora'. ApbOs a conversao entre tagsets,
construimos tabelas comparando as etiquetas
palavra-a-palavra.  Verificamos que o
MXPOST erra em casos que a classificagdo da
palavra ¢ unica (por exemplo, a palavra
daquele ¢ sempre uma contracao da preposicao
de mais o pronome aquele, cuja etiqueta no
MXPOST ¢ sempre PREP[+). Por isso,
construimos uma lista com as palavras de
classificagdo Unica e sua respectiva etiqueta
correta, para um pos-processamento. Porém,
ainda tinhamos o problema dos erros que nao
podiam ser tratados, ou seja, erros em palavras
de classes abertas. Por isso, decidimos utilizar
um modelo para 0 MXPOST treinado com um
tagset menor, chamado NILC tagses® que,
mesmo tendo sido treinado com um corpus
menor (10% do Mac-Morpho), apresentou
melhor precisdo. Entretanto, para o uso da
ferramenta de Identificagdo de Sintagmas
Nominais, ¢ necessario utilizar o tagset do
Lacio-Web e, portanto, neste caso,
utilizaremos o tagger MXPOST com o fagset
do Lacio-Web apds o pds-processamento.
Outro recurso que precisou ser avaliado foi
uma lista de palavras com suas repectivas
frequéncias, vindas de um grande cérpus do
portugués. Decidimos utilizar a lista de
frequéncias do corpus Banco do Portugués
(BP)’, compilada por Tony Sardinha da PUC-
SP, com cerca de 700 milhdes de unidades.
Outros coérpus como o corpus NILC e o de
referéncia do Lacio-Web também foram
cogitados, porém o BP ¢ o corpus maior e mais

> http://www.nilc.icme.usp.br/nilc/index.html

S http://www.nilc.icmc.usp.br/lacioweb/ConjEtiquetas.htm
"http://www.zh.com.br/

8 http://www.nilc.icme.usp.br/nilc/TagSet/ManualEtiquetagem.htm
?http://www?2.lael.pucsp.br/corpora/bp/index.htm

balanceado existente para o portugués do
Brasil, o que justifica nossa escolha. Um
recurso necessario para o calculo das métricas
de concretude ¢ uma lista de palavras com seu
grau de concretude. Para o portugués,
encontramos o trabalho de Janczura et al.
(2007) que compilou uma lista com 909
palavras e seus respectivos valores de
concretude. Vale ressaltar que este recurso ¢
muito limitado, porém, até o momento, ¢ o
unico que possuimos e, assim, decidimos nao
implementar a métrica de avaliagdo da
concretude'’. Outras listas de frequéncias que
poderdo ser utilizadas neste trabalho sdo as da
Linguateca'', que sdo de dominio publico. O
estudo comparativo destas listas serd reservado
para trabalhos futuros.

Estamos analisando também a
MultiWordNet'? (Pianta et al., 2002), que

possui  relagdes de hiperonimia para
substantivos. O NILC" (Nucleo
Interinstitucional de Linguistica

Computacional), ao qual os autores estdo
vinculados, ird adquirir a MultWordNet, o
que torna possivel a extragdo da métrica de
hiperdnimos de substantivos. Além da
MultiWordNet, pretendemos analisar o
PAPEL (Gongalo Oliveira et al., 2008 e
Santos et al., 2009), que ¢ um recurso lexical
baseado no Dicionario PRO da Lingua
Portuguesa'®. O PAPEL também possui
relagdes de hiperonimia para substantivos,
nos permitindo, entdo, escolher entre os dois
recursos (MultiWordNet ou PAPEL).

Outro recurso utilizado foi a WordNet.Br
(Dias-da-Silva et al., 2002, Dias-da-Silva e
Moraes, 2003 e Dias-da-Silva et al., 2008),
desenvolvida nos moldes da WordNet de
Princeton (WordNet.Pr'®) (Fellbaum, 1998).
A constru¢do da base de relagdes da
WordNet.Br ¢ feita por meio de um
alinhamento com a WordNet.Pr. Um linguista
comeca o procedimento selecionando um
verbo na lista do WordNet.Br; apds a escolha

' Mais detalhes podem ser encontrados em
http://caravelas.icmc.usp.br/wiki/index.php/Carolina_Scarton
" http://www.linguateca.pt/lex_esp.html
Zhttp://multiwordnet.itc.it/english/home.php

13 http://www.nilc.icme.usp.br

' Dicionaio PRO da Lingua Portuguesa. Porto Editora, Porto
(2005)

'* http://wordnet.princeton.edu/
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¢ realizada uma busca em um dicionario
bilingue online Portugués do Brasil - Inglés ¢
o verbo selecionado é relacionado com sua

versdio em inglés. Assim, relagdoes de
hiperonimia podem ser herdadas
automaticamente. Por exemplo: na

WordNet.Pr consta que risk ¢ hiponimo de
try, no procedimento descrito anteriormente,
risk & relacionado com arriscar e try com
tentar, de modo que na WordNet.Br constara
arriscar como hiponimo de fentar (Dias-da-
Silva et al., 2008). O trabalho de Scarton e
Aluisio (2009) implementou a heranga
automatica das relacdes de hiperonimia da
Wordnet.Br, assim foi  possivel a
implementacdo da métrica que conta
hiperdnimos de verbos.

Para as métricas que contam Conectivos,
elaboramos listas em que os marcadores sio
classificados em duas dimensdes (seguindo a
classificagdo do Coh-Metrix). Na primeira
dimensdo, a extensdo da situagcdo descrita
pelo texto ¢ determinada. Conectivos
positivos ampliam eventos, enquanto que
conectivos negativos param a ampliagdo de
eventos (Louwerse, 2002; Sanders et al.,
1992). Na segunda dimensao, os marcadores
sdao classificados de acordo com o tipo de
coesdo: aditivos, causais, logicos ou
temporais. Nossa lista de marcadores foi
construida utilizando listas ja& compiladas por
outros pesquisadores (Pardo e Nunes, 2004;
Moura Neves, 2000) e traduzindo alguns
marcadores das listas em inglés.

Outro recurso que utilizamos ¢ o Separador
Silabico desenvolvido no projeto ReGra
(Nunes et al., 1999).

Estendemos o trabalho de Scarton et al.
(2009) criando mais sete métricas para o Coh-
Metrix-Port. Para isso, além da Wordnet.Br
com as relagcdes de hiperonimia, foi
necessario o uso de um outro recurso, o TeP
2.0 — Thesaurus Eletronico para o Portugués
do Brasil (Maziero et al., 2008), que ja
disponibiliza as opg¢des de consulta de
sinonimia e de antonimia da WordNet.Br. Seu
conjunto completo de dados — que conta com
cerca de 20.000 entradas, distribuidas em
6.000 verbos, 2.000 substantivos e 12.000
adjetivos — estd disponivel para download e
pode ser incorporado em diversas aplicacoes.

Este recurso foi necessario para identificar o
grau de ambiguidade das palavras.

3.2 Métricas Selecionadas

Para o Coh-Metrix-Port, contamos com o
indice Flesch (Martins et al., 1996), além das
40 seguintes métricas:

¢ C(Contagens Basicas: numero de palavras,

numero de sentengas, numero de
paragrafos, sentengas por paragrafos,
palavras por sentencas, silabas por

palavras, numero de verbos, niimero de
substantivos, nimero de advérbios, nimero
de adjetivos, numero de pronomes,
incidéncia de palavras de contetido

(substantivos, adjetivos, advérbios e
verbos) e incidéncia de palavras funcionais
(artigos, preposicoes, pronomes,
conjungoes ¢ interjeicdes).

¢ Constituintes: incidéncia de sintagmas

nominais, modificadores por sintagmas
nominais e palavras antes de verbos
principais.

¢ Frequéncias: frequéncia de palavras de
contetdo e minimo das frequéncias de
palavras de conteudo.

¢ Conectivos: incidéncia de todos os
conectivos, incidéncia de conectivos
aditivos positivos, incidéncia de conectivos
temporais  positivos, incidéncia  de
conectivos causais positivos, incidéncia de
conectivos l6gicos positivos, incidéncia de
conectivos aditivos negativos, incidéncia
de conectivos causais negativos, incidéncia
de conectivos temporais negativos e
incidéncia de conectivos logicos negativos.

e Operadores Loégicos: incidéncia de
operadores 16gicos, nimero de e, numero
de ou, nimero de se e numero de negacoes.

¢ Pronomes, Tipos e Tokens: incidéncia de
pronomes  pessoais, pronomes  por
sintagmas e relacdo tipo/token.

¢ Hiperonimos: hiperonimos de verbos.

+ Ambiguidades: ambiguidade de verbos, de
substantivos, de adjetivos e de advérbios.
Entretanto, as métricas relacionadas com

anaforas também poderdo ser implementadas,

dado que ja existem métodos de resolucao

anaforica para pronomes (Cuevas e Paraboni,

2008) e descri¢cdes definidas (Souza et al.,

2008). O Coh-Metrix-Port estd sendo
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desenvolvido em Ruby com o framework
Rails. Tomamos esta decisdo, pois esta
linguagem possibilita um desenvolvimento agil
e bem estruturado. Para o banco de dados,
decidimos utilizar o MySQL que, em projetos
anteriores, mostrou-se muito bom para
tecnologias Web.

4. Aplicagoes do Coh-Metrix-Port

Na Secao 4.2, ilustramos uma das utilidades de
nossa ferramenta em desenvolvimento via um
experimento com dois corpus, para mostrar as
diferencas  entre  textos  supostamente
complexos e textos simples, isto €, textos
reescritos para criangas, amparados pela
abordagem de Crossley et al. (2007). Um dos
corpus € composto de textos originais de
noticias do jornal ZeroHora (ZH), dos anos
2006 e 2007, e outro de textos reescritos para
criancas da se¢do Para o seu filho ler (PSFL),
destinada a criangas entre 7 e 11 anos, dos
correspondentes textos complexos do jornal

ZeroHora. Na Sec¢do 4.3, analisamos as
métricas do Coh-Metrix-Port para verificar
quais sdao mais significativas para o

treinamento de classificadores binarios (textos
complexos e simples). Além disso, analisamos
a influéncia (i) do género no desempenho
destes classificadores, trabalhando com textos
simples e complexos em dois géneros:
jornalistico e de divulga¢do cientifica e (ii) de
textos de outras fontes. Na Secdao 4.1
descrevemos todos os corpus utilizados nas
duas aplicagdes apresentadas neste artigo, com
excegdo dos corpus para avaliagdo do
desempenho com outras fontes que sdo
descritos na Sec¢ao 4.3.

4.1 Descricao dos corpus de trabalho

Na Tabela 1, apresentamos algumas estatisticas
dos quatro corpus principais utilizados neste
artigo, provindos das seguintes fontes: ZH'®,
PSFL, Ciéncia Hoje'’ (CH) e Ciéncia Hoje das
Criangas'® (CHC). Os cérpus utilizados para a
avaliacao do Coh-Metrix-Port estao
disponiveis na wiki do projeto PorSimples'”.

1 http://zerohora.clicrbs.com.br/
"http://cienciahoje.uol.com.br/revista-ch

18 http://www.chc.org.br/

19 http://www.nilc.icmc.usp.br/coh-metrix-port/avaliacao/

Corpus Numero Numero Média de
de textos de palavras

palavras | por textos

ZH 166 63996 385,518
CH 130 81139 624,146
PSFL 166 19257 116,006
CHC 127 56096 441,701

Tabela 1: Descricdo dos corpus utilizados nas
aplicacdes do Coh-Metrix-Port

Na Figura 2 apresentamos um grafico com a
distribuicdo dos coOrpus de analise ¢
treinamento em relagdo ao nimero médio de
palavras por textos e a Figura 3 mostra trechos
dos corpus disponiveis para criangas.

Na Figura 3a, vemos o uso do pronome
“vocé€” que tem a func¢do de aproximar o leitor
do texto (esta caracteristica ¢ freqliente nestes
textos) e na Figura 3b vemos o uso de uma
definicdo via reformulacdo de um conceito (a
reacdo do corpo face a aplicagdo de vacinas). A
reformulagdo ¢ geralmente antecedida por
determinadas expressdes lingiiisticas como:
“ou seja”, “isto ¢” e “em outras palavras” e ¢
muito comum neste corpus.

40%

Figura 2: Distribuicdo dos corpus de
treinamento em relacdo ao nimero médio de
palavras por texto

O corpus ZH € composto por 166 textos
jornalisticos, dos anos de 2006 ¢ 2007. Neste
trabalho, consideramos o corpus ZH como
“complexo”, pois este € escrito para adultos.
Para o seu filho ler ¢ uma se¢do do jornal
ZeroHora destinada a criangas entre 7 e 10.
Neste caso, o corpus PSFL ¢ considerado com
“simples”.
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(a) Os Estados Unidos acham que o Ira quer construir bombas atomicas, que podem matar
milhares de pessoas. O Ird diz que ndo é verdade e que so pretende produzir eletricidade. Os
americanos ameag¢am aprovar medidas contra os iranianos na Organizag¢do das Nagoes
Unidas, como proibir que o Ira compre produtos de outros paises. Os Estados Unidos também
podem comegar uma guerra contra o Ird para impedir a fabricagdo das bombas. Ontem, o
presidente iraniano desafiou seus inimigos e disse que ndo acredita em guerra ou castigos
contra seu pais. O presidente do Ird ndo gosta de Israel e também fez criticas aos israelenses.

(b) Tudo funciona da seguinte maneira: quando nos e nossos animais domésticos tomamos
vacina, uma pequena dose de virus, bactérias, protozodrios etc. é dada ao corpo na medida
certa, de tal maneira que ndo causa doenga, mas é suficiente para ativar o sistema
imunologico. Assim, a partir da aplica¢do da vacina, o corpo reage, ou seja, cria anticorpos
que nos protegem, caso algum invasor igual ao que nos foi inoculado tente entrar em nosso

organismo para atacar nossa saude.

Figura 3: (a) Trecho do corpos Para ser Filho ler (noticia do dia 25/04/2006); (b) Trecho do
corpus Ciéncia Hoje das Criangas (artigo da edi¢cao 186 de dezembro de 2007)

O corpus CH ¢ composto por 130 textos
cientificos, extraidos da revista Ciéncia Hoje
(CH) dos anos de 2006, 2007 e 2008. Este
corpus também ¢ considerado como
“complexo”. O corpus CHC ¢ composto por
127 textos do género cientifico, extraidos da
revista Ciéncia Hoje das Criangas (CHC) (dos
anos 2006, 2007 e 2008,) que tem como
publico alvo criancas entre 8 e 14 anos. Este
corpus ¢ considerado como “simples”.

4.2 Avaliacao de textos jornalisticos e
sua versao reescrita para criancas

Em Crossley et al. (2007), ¢ apresentada uma
analise de dois corpus, utilizando o Coh-
Metrix: um com textos reescritos € outros com
textos originais. No final, os resultados
obtidos sdo comparados e relacionados com

hipoteses de pesquisadores da 4area de
psicolinguistica. Para ilustrar uma das
utilidades de nossa  ferramenta em
desenvolvimento, resolvemos realizar um

experimento também com dois corpus, o ZH e
o PSFL, apresentados na Se¢do 4.1. Esse
estudo de caso serve para comparar resultados
e inferir conclusdes sobre as diferencas e
semelhancas entre os corpus. A Tabela 2
apresenta esta analise.

Para validar as métricas que citaremos a
seguir, utilizamos o teste  t-student,
considerando p < 0,05. Na tabela 2, temos as

métricas que foram aplicadas a ambos os
corpus (originais e reescritos).

O ntmero de palavras e o numero de
sentencas foi maior no texto original, o que era
esperado, pois os textos originais sdo bem
maiores do que os textos reescritos para
criangas, 0os quais apenas apresentam a idéia do
assunto. O numero de pronomes (7,09%
reescritos; 3,71% originais com p = 1,06E-14)
e 0 nimero de pronomes por sintagmas (0,275
reescritos; 0,130 originais com p = 2,27E-13)
foi maior nos textos reescritos. De acordo com
a documentacdo do Coh-Metrix, deveriamos
esperar o contrario, pois um maior nimero de
pronomes por sintagmas dificulta ao leitor
identificar a quem ou a que o pronome se
refere.

Para entender este numero elevado, fizemos
uma analise em 50 textos a procura dos
pronomes. H4 um niimero elevado de pronome
pessoal “vocé€” em oragdes como “Quando
viajar de carro com seus pais, vocé pode
aproveitar o tempo livre para brincar.”, que sdo
usadas para aproximar o leitor do texto. O uso
de pronomes como “ele(s)”/’ela(s)”, que sao os
principais responsaveis por dificultar a leitura,
acontece na maioria das vezes na sentenca
seguinte ou na mesma sentenca (37 vezes vs. 4
numa sentenca longe da definicdo da entidade)
e o uso de cadeias de “ele(s)”/’ela(s)” ¢
minimo (6). Desta forma, os perigos do uso de
pronomes s3o minimizados nos textos
reescritos para criangas.
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Originais Reescritos
Numero de palavras 63996 19257
Contagens Basicas | Numero de sentencas 3293 1165
Palavras por Sentenga 19,258 16,319
Numero de paragrafos 1750 405
Sentengas por Paragrafos 1,882 2,876
Silabas por Palavras de Contetudo 2,862 2,530
Numero de Verbos 9016 (14,09%) 3661 (19,01%)
Numero de Substantivos 21749 (33,98%) 5349 (27,78%)
Numero de Adjetivos 4179 (6,53%) 1226 (6,37%)
Niimero de Advérbios 2148 (3,36%) 980 (5,09%)
Frequéncias Frequéncias de palavras de contetido 210075,48 26762222
Minimo de freqiiéncias de palavras de conteudo 401,37 832,45
Constituintes Palavras antes de verbo principal / Sentengas 4,096 2,900
Sintagmas Nominais por palavras (x 1000) 283,72 257,26
Numero de Pronomes 2372 (3,71%) 1365 (7,09%)
Pronomes, Tipos ¢ | Pronomes pessoais 298 (0,47%) 224 (1,16%)
Tokens Proporg¢do Type-Token 0,310 0,345
Pronomes por Sintagmas Nominais 0,130 0,275
Numero de e 1480 (2,31%) 476 (2,47%)
o d Léei Numero de ou 116 (0,18%) 84 (0,44%)
peracdores LOSICOS NJumero de se 352 (0,55%) 177 (0,92%)
Numero de negacdes 516 (0,81%) 247 (1,28%)
Todos os conectivos 8660 (13,57%) 3266 (17,03%)
Aditivos Positivos 3529 (5,53%) 1356 (7,07%)
Temporais Positivos 832 (1,30%) 311 (1,62%)
Causais Negativos 4156 (6,51%) 1548 (8,07%)
Conectivos Logicos Positivos 3083 (4,83%) 1192 (6,21%)
Aditivos Negativos 559 (0,88%) 201 (1,05%)
Temporais Negativos 7(0,01%) 5(0,03%)
Causais Negativos 38 (0,06%) 4(0,02%)
Logicos Negativos 170 (0,27%) 47 (0,24%)

Tabela 2 — Anélise de 2 corpus utilizando algumas métricas do Coh-Metrix

J& a métrica de palavras antes do verbo
principal merece um destaque especial. Na
documentacdo do Coh-Metrix, afirma-se que
este indice ¢ muito bom para medir a carga
da memoria de trabalho, ou seja, sentencas
com muitas palavras antes do verbo principal
sdo  muito  mais  complexas,  pois
sobrecarregam a memoria de trabalho dos
leitores. Em nosso experimento, obtivemos
uma marca de 4,096 para corpus de textos
originais e 2,900 para o corpus de textos
reescritos, o que ¢ um bom resultado, pois
espera-se que o0s textos reescritos para
criangas facilitem a leitura (com p = 1,19E-
17). Outros resultados que merecem ser
citados sdo a porcentagem de particulas “ou”,

13 2

a porcentagem de particulas “se” e a

porcentagem de negacdes (“ndo”, “jamais”,
“nunca”, ‘“nem”, ‘“nada”, “nenhum”,
“nenhuma”) que foram consideravelmente
superiores nos textos reescritos (0,44%,
0,92% e 1,28%, respectivamente) em relagao
aos textos originais (0,18%, 0,55% e 0,81%,
respectivamente). Porém, para estes ultimos
resultados ndo obtivemos um p significativo:
0,154; 0,173 e 0,176, respectivamente, 0 que
ndo nos permite afirmar que textos reescritos
possuem mais dessas particulas.

As métricas que calculam freqiiéncia
também merecem destaque. Os textos
reescritos obtiveram um indice maior de
freqiiéncias de palavras de contetido
26762222, contra 210075,48 dos textos
originais (com p = 2,37E-28). Com isso,
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concluimos que textos reescritos apresentam
mais palavras freqiientes do que textos
originais, o que ja era esperado. Ja a métrica
de minimo de freqliéncias de palavras de
conteido, merece destaque pois, segundo a
documentacdao do Coh-Metrix, essa métrica
avalia, sentenca a sentenca, as palavras mais
raras.

Como 0s textos simplificados
apresentaram um nUmero maior para esta
métrica 832,45, contra 401,37 dos textos
originais (com p = 1,23E-41), podemos
inferir que os textos originais possuem mais
palavras raras do que os textos reescritos.
Quanto a métrica que conta conectivos,
podemos dizer que os textos reescritos
possuem mais conectivos (17,3%) do que os
textos originais (13,57%) com p = 5,80E-05.
Para ilustrar a utilidade desta métrica,
voltemos as quatro sentengas em inglés
citadas na introdugcdo. Com essas métricas
que contam marcadores conseguimos
identificar que as sentencas (a) e (e) nao
possuem marcadores, enquanto que (b), (c),
(d) e (f) possuem. Como estamos avaliando
sentengas semelhantes, poderiamos concluir
que as sentencas (a) e (e) sdo menos
inteligiveis. Calculamos também as métricas
de conectivos divididas em duas dimensodes
de acordo com a documentagdo do Coh-
Metrix (descrevemos estas dimensdes na
Secao 3.1). Os resultados dessas métricas
para os dois grupos de textos também sdo
apresentados na Tabela 2.

4.3 Aprendizado de Maquina
aplicado a avaliacao da
inteligibilidade

Na Secdo 4.2 ilustramos uma das utilidades
de nossa ferramenta em desenvolvimento via
um experimento com dois coérpus (ZH e

PSFL), para mostrar as diferengas entre
textos supostamente complexos e textos

simples, amparados pela abordagem de
Crossley et al. (2007). Esse estudo de caso
serviu para comparar resultados entre corpus
¢ a inferir conclusdes sobre as diferengas ¢
semelhangas entre eles.

Nesta se¢do, analisaremos as métricas do
Coh-Metrix-Port para verificar quais sao
mais significativas para uma classificacao
entre textos complexos e simples. Além
disso, propomos um classificador bindario
para textos “simples” e “complexos” em dois
géneros: jornalistico e de divulgacao
cientifica. Para isso, utilizamos quatro corpus
para o treinamento, descritos na Secao 4.1.

4.3.1 Analise da contribuicdo das métricas
do Coh-Metrix-Port na classificacdo de
textos simples e complexos

Utilizando a ferramenta WEKA (Witten e
Frank, 2005) com o algoritmo de selegdo de
atributos InfoGainAttributeEval, avaliamos
as métricas do Coh-Metrix-Port em trés
cendrios. O primeiro com os corpus ZH e
Para o seu filho ler. O segundo com os
corpus CHC e CH. Por fim, o ultimo, com
todos os quatro corpus. Na Figura 4
apresentamos um grafico com as métricas
ordenadas de acordo com o primeiro cenario.
A ordem das métricas do segundo cenario ¢
apresentada na Figura 5 e a do terceiro
cenario na Figura 6.

Nos trés casos podemos observar que as
métricas mais distintivas sdo as métricas
basicas (contagens e indice Flesch). Porém,
métricas como incidéncia de pronomes por
sintagmas, incidéncia de substantivos e
incidéncia de verbos sdo bem classificadas e,
por isso, podemos dizer que elas tém grande
contribuicdo na classificagdo dos textos.
Outra observagao interessante ¢ que ha uma
intersec¢do consideravel entre as métricas
que aparecem nos trés casos.
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incidéncia de palavras de conte(do
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Figura 4: Ordem de importancia das métricas do Coh-Metrix-Port utilizando os corpus ZH e

PSFL
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Figura 5: Ordem de importancia das métricas do Coh-Metrix-Port utilizando os coérpus CH e CHC
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Figura 6: Ordem de importancia das métricas do Coh-Metrix-Port utilizando os corpus ZH, PSFL,

CH e CHC

4.3.2 Criacao de classificadores de textos
simples e complexos

Utilizando o algoritmo de classificagdo SMO
da ferramenta WEKA, realizamos nove
experimentos, considerando duas classes:
simples ou complexos. Os textos
classificados como “simples” sdao os do
corpus PSFL e os do corpus CHC. Ja os
textos classificados como “complexos” estdo
nos corpus ZH e CH. Os nove experimentos
sdo descritos a seguir:
s Utilizando os quatro corpus
o Classificagdo somente com o indice
Flesch e suas componentes (nimero de
palavras, numero de sentengas, palavras
por sentengas e silabas por palavras)
o Classificagdo com as métricas do
Coh-Metrix-Port sem o Flesch
o Classificagdo com todas as métricas
(Coh-Metrix-Port+Flesch)
s Utilizando ZH+PSFL
o Classificagdo somente com o indice
Flesch e suas componentes (niimero
de palavras, nimero de sentengas,

palavras por sentengas e silabas por
palavras)

o Classificacdo com as métricas do
Coh-Metrix-Port sem o Flesch

o Classificacdo com todas as meétricas
(Coh-Metrix-Port+Flesch)

s Utilizando CH+CHC

o Classificagdo somente com o indice
Flesch e suas componentes (ntimero
de palavras, numero de sentencas,
palavras por sentengas e silabas por
palavras)

o Classificagdo com as métricas do
Coh-Metrix-Port sem o Flesch

o Classificagdo com todas as métricas
(Coh-Metrix-Port+Flesch)

Os valores de F-Mesure para todos os
casos sao mostrados na Figura 7. Como
podemos observar na Figura 7, a precisdo de
uma classificacao feita utilizando somente o
indice Flesch e suas componentes ¢ de 82,5%
para os quatro corpus, 95% para ZH+PSFL e
91% para CH+CHC. O unico caso em que o
indice Flesch obteve resultado superior que
os demais ¢ para o corpus ZH+PSFL, o que
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Figura 7: Valores de F-Mesure para os experimentos realizados

pode ser justificado pela grande diferenga de
tamanho de sentencas (palavras por
sentencas) e tamanho de palavras (silabas por
palavras) entre os dois corpus, uma vez quem
os textos da secdo Para o seu filho ler
consistem, geralmente, de somente um
paragrafo com um média de,
aproximadamente, 116 palavras por textos. Ja
os textos do corpus ZH possuem uma média
bem maior, aproximadamente, 385 palavras
por texto. Quando excluimos o indice Flesch
do conjunto de métricas do Coh-Metrix-Port,
o valor de F-Mesure aumenta em dois casos
(com os quatro corpus e com os corpus CH e
CHC). Por fim, se considerarmos todas as
métricas do Coh-Metrix-Port mais o indice
Flesch os resultados ndo s6 aumentam como
sdo satisfatorios. Portanto, podemos concluir
que as métricas presentes no Coh-Metrix-Port
sdo autossuficientes em alguns casos. Porém,
a melhor maneira de utilizd-las ¢ como um

completo ao indice Flesch.

4.3.3 Avaliacao do desempenho dos
classificadores binarios em textos de novas
fontes

Na Sec¢do 4.3.2, observamos que as métricas
do Coh-Metrix-Port, junto com o indice
Flesch, apresentam uma boa precisdo na
classificagdo de textos como simples ou
complexos. Por isso, resolvemos fazer um
experimento utilizando o classificador (com
todos os corpus: ZH, PSFL, CH e CHC)
construido na Secdo 4.3.2 visando avaliar

textos que ndo pertencem a estes corpus de
treinamento. Escolhemos, entdo, seis corpus.
O primeiro corpus (conjunto PSFL) contém
222 textos da secdao Para o seu filho ler que
ndo pertencem ao corpus de treinamento. O
segundo corpus (conjunto JCC) contém 80
textos do suplemento semanal JC Crianga do
Jornal da Cidade de Bauru®® que sio textos
destinados a criancas de 8 a 14 anos. O
terceiro (conjunto  FSP) contém 50 textos do
Caderno Ciéncia do Jornal Folha de Sao
Paulo?’. O quarto corpus (conjunto ZH)
contém 513 textos do jornal Zero Hora que
ndo pertencem ao corpus de treinamento. O
quinto (conjunto CHC) contém 40 textos da
revista Ciéncia Hoje das Criangas do ano de
2009. Por fim, o sexto corpus (conjunto_CH)
contém 54 textos da revista Ciéncia Hoje do
ano de 2009. Uma descricdo dos seis
conjuntos ¢ apresentada na Tabela 6. Na
Tabela 7, apresentamos a classificagdao
esperada do classificador para cada conjunto.

Na Tabela 8 apresentamos a porcentagem
de acerto para cada conjunto e os numeros de
textos classificados erroneamente.

Pelos resultados apresentados na Tabela 3,
observamos que possuimos um bom
classificador para distinguir textos “simples”
(para criangas) e “complexos” (para adultos).
O pior resultado obtido foi para o conjunto
JCC o que pode ser justificado pela grande

2 http://www.jenet.com.br/
2! http://www].folha.uol.com.br/fsp/
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diferenca deste corpus em relagdo ao corpus
de treinamento (com o0 mesmo género)
considerado simples (a média do numero de
palavras por texto do corpus PSFL ¢ de
116,006 enquanto que a do JCC ¢ de
442,413). O corpus JCC possui textos
jornalisticos, como o PSFL, porém os textos
sdo consideravelmente maiores.

Corpus Nimero Numero | Média de
de textos de palavras

palavras | por textos
ZH 513 147923 288,349
CH 54 25197 466,611
FSP 50 16530 330,600
PSFL 222 26548 119,586
CHC 40 14271 356,775
JCC 80 35393 442,413

Tabela 6: Descrigao dos corpus

Conjunto Classe
conjunto PSFL simples
conjunto JCC simples
conjunto CHC simples
conjunto ZH complexo
conjunto CH complexo
conjunto FSP complexo

Tabela 7: Classificacao esperada

Conjunto Porcentagem Numero de
de acerto textos
classificados
errados
conjunto PSFL 95% 11
conjunto JCC 61,3% 31
conjunto CHC 90% 4
conjunto ZH 85,2% 76
conjunto CH 87% 7
conjunto FSP 94% 3

Tabela 8: Resultado do classificador

Quanto aos conjuntos ZH, CH e FSP,
observamos que poucos textos foram
classificados como “simples” o que garante
que haverd poucos problemas em uma
classificagdo que se deseja classificar um
texto de acordo com seu publico alvo: infantil
ou adulto. Além disso, o conjunto FSP
composto de textos completamente diferentes
dos corpus de treinamento apresentou um
bom resultado.

5.Conclusao

O projeto Coh-Metrix-Port ¢ um inicio de
uma pesquisa para satisfazer uma caréncia
muito grande na area de inteligibilidade para
a lingua portuguesa. Buscamos com a
construcdo da ferramenta o suporte
necessario para o estudo detalhado dos
fatores que tornam um texto complexo, para
termos as diretrizes para simplifica-lo. A
literatura sobre simplificacdo textual nos
ajuda a compreender o que ¢ considerado um
texto dificil de ser lido. Como comentado na
introducdo, sentencas longas, com véarios
niveis de subordinacdo, cldusulas embutidas
(relativas), sentengas na voz passiva, uso da
ordem ndo candnica para os componentes de
uma sentencga, além do uso de palavras de
baixa frequéncia aumentam a complexidade
de um texto para leitores com problemas de
leitura.  Dessas caracteristicas, todas as
relacionadas com o uso de um parser
(sentengas com  varios  niveis  de
subordinac¢do, clausulas embutidas — relativas
—, sentengas na voz passiva, uso da ordem
ndo candnica para os componentes de uma
sentenga) nao foram ainda computadas e
estdo reservadas para trabalhos futuros. Um
dos resultados desta pesquisa ¢ a criacdo de
métodos que contribuem com a inclusdao
social no ambito do direito ao acesso a
informacgao. Estes ddo suporte a reescrita de
textos apropriados para que pessoas com
alfabetizacdo em niveis basicos, as criangas
em processo de alfabetizagdo ou pessoas com
alguma  deficiéncia  cognitiva  possam
assimilar melhor as informagdes lidas.

Vale comentar que a ferramenta Coh-
Metrix-Port ¢ de dominio publico e seu
codigo fonte sera disponibilizado ao fim da
pesquisa, em julho de 2010, para que outros
pesquisadores possam utiliza-lo.
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Resumo

A dimensao temporal é um elemento estruturante fundamental para a informacao veiculada em
textos e constitui um desafio para o processamento de lingua natural, sendo igualmente importante
para muitas aplicacées do processamento das linguas. Este artigo constitui mais um passo para o
ambicioso objectivo de tratamento da informagao temporal. Para tal, apresenta-se uma proposta
de classificagao das expressoes temporais do Portugués que permita esclarecer algumas incertezas
relativas ao estatuto de diferentes expressoes temporais e constitui uma base para a anotagao destas
expressoes. Utilizando esta classificagao, foi desenvolvida uma ferramenta de anotacao automaética

das expressoes temporais do Portugués, cujo desempenho foi avaliado.

1 Introducao

A descricdo do tempo, assim como 08 processos
de inferéncia que levam em conta a informacao
temporal, sao assuntos que hd muito tempo des-
pertaram interesse em areas tao diversas como a
l6gica, a filosofia e a linguistica. Reichenbach em
(Reichenbach, 1947) propoe um sistema explica-
tivo dos tempos verbais utilizando trés pontos de
referéncia temporal: o tempo do evento (E), o
tempo de referéncia (R) e o tempo do discurso
(S). Nos anos 50, Prior em (Prior, 1957) propde
um teoria de légica temporal, onde introduz a
representagao formal dos tempos usando opera-
dores temporais.

Mais recentemente tém aparecido novos tra-
balhos relacionados com processos de inferéncia
temporal. Um dos mais conhecidos em Inte-
ligéncia Atificial (IA) e Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN) é o trabalho de Allen des-
crito em (Allen, 1991). Sé muito recentemente,
porém, apareceram os primeiros sistemas que fa-
zem efectivamente algum tipo de processamento
da informacao temporal. Esta nova tendéncia foi
impulsionada pelo facto de um tratamento ade-
quado da componente temporal em textos per-
mitir um melhor desempenho numa ampla gama

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

de tarefas, tais como a resposta a perguntas, a
sumarizagao (uni- e multidocumento) e, de um
modo geral, a extraccao de informagao a partir
de documentos. Um dos factores que ajudaram a
desenvolver este renovado interesse pelo processa-
mento de expressoes temporais (ET) foi a criagao
do projecto TimeML (Sauri et al., 2006). Este
projecto fornece um conjunto de directrizes para
a anotacao de expressoes temporais e de eventos
para o Inglés. Estas orientagoes foram adapta-
das para o Francés (ver (Bittar, 2008)), para o
Italiano e para o Romeno. Outras abordagens
para a descricao e normalizagao de expressoes
temporais sao apresentadas por Battistelli, Minel
e Schwer em (Battistelli, Minel e Schwer, 2006).
Nesta ultima abordagem, o tratamento temporal
tem como finalidade ser usado por um sistema
de navegacao temporal nos textos. Para obter
uma representacao adequada da informacao tem-
poral, um subconjunto de expressoes (designadas
expressoes temporais) sao descritas como termos
e sua composicao é feita através de operadores
pré-definidos.

Tém vindo a ser desenvolvidos alguns siste-
mas automadticos dedicados a anotagao tempo-
ral e, recentemente, foi organizado um concurso
para avaliar a precisao dos processadores tem-
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porais automaticos para Inglés (Verhagen et al.,
2007). As anotagbes baseiam-se nas directrizes
TimeML mencionadas anteriormente e a maioria
dos sistemas utiliza técnicas de aprendizagem au-
tomatica e corpora anotados para o treino super-
visionado. Infelizmente, este tipo de corpora com
anotagoes temporais s6 estao disponiveis para o
Inglés (TimeBank). O facto de um recurso como
este exigir um grande esfor¢o em termos de recur-
sos humanos para a sua construgao explica, na-
turalmente, a falta de recursos equivalentes nou-
tras linguas. Mais recentemente, Parent e colegas
(Parent, Gagnon e Muller, 2008) e Hagege e Tan-
nier ((Hagege e Tannier, 2008) apresentaram sis-
temas baseados em regras para a anotagao e nor-
malizacao de expressoes temporais em Francés e
Inglés. Para Portugués, um primeiro passo para
a anotacao temporal foi realizado no ambito do
Segundo HAREM (Mota e Santos, 2008).

O nosso objectivo a longo prazo é o desenvol-
vimento de um sistema capaz de ancorar e de or-
denar temporalmente 0s processos expressos nos
textos. Para alcancar este objectivo, é necesséario
dar os seguintes passos:

identificacao e etiquetagem das expressoes
temporais que ocorrem nos textos;

e resolucao das expressoes temporais referen-
ciais para que se possa proceder & sua nor-
malizacao;

e identificacdo dos eventos associados as ex-
pressoes temporais;

e caracterizacao das relacoes entre eventos e
expressoes temporais, o que inclui normal-
mente considerar o tempo, o aspecto e a mo-

dalidade;

e realizacao de inferéncia temporal.

O significado das ET referenciais nao pode ser
obtido directamente a partir dos elementos da ex-
pressao, requerendo algum tipo de calculo quanto
a sua referéncia temporal. A normalizacao das
ET consiste, justamente, em representar esse va-
lor de uma forma que permita esse calculo.

Estes passos sao, contudo, estreitamente inter-
dependentes, visando um tratamento adequado
da temporalidade. Este artigo aborda algumas
das questoes acima mencionadas. E proposto
um conjunto de orientacbes para lidar com a
identificacao e etiquetagem de expressoes tem-
porais que aparecem em textos em Portugueés.
Nessa caracterizacao, as diferencas de estatuto
referencial dessas expressoes sao levadas em con-
sideragao, pois levam a utilizagdo de diferentes

métodos para a normalizacao das expressoes tem-
porais. Desenvolvemos uma ferramenta para eti-
quetar automaticamente as expressoes temporais
de acordo com essas orientacoes e para realizar
uma primeira etapa de normalizagao temporal.

O artigo comeca por explicar as motivagoes
para este trabalho, que teve um forte impulso
a partir da participacao na campanha de ava-
liagdo conjunta do Segundo HAREM (Mota e
Santos, 2008), mostrando que uma caracterizagao
adequada das expressoes temporais nao é uma
tarefa trivial e que precisa de levar em consi-
deracao nao apenas os elementos lexicais por que
as ET sao formadas mas, e de forma fundamen-
tal, também o contexto mais amplo em que se elas
se encontram inseridas, por forma a que esta ta-
refa possa ser adequadamente executada. Serao,
entao, sucintamente apresentadas as directrizes
para a anotacao de entidades temporais e ex-
plicitaremos em que aspectos nos demarcamos
das directrizes do projecto TimeML. Finalmente,
apresenta-se o anotador temporal por nds desen-
volvido e os resultados obtidos com o sistema na-
quela campanha de avaliagao.

2 Motivagao

A fim de motivar a dificuldade da tarefa de
anotagao temporal apresentam-se os seguintes
exemplos:

(1) Banana de manha emagrece. Serd?

(2) Partiu esta manha

(3) A manha é um momento mdgico do dia

(4) Numa bela manhd, resolveu partir

Todas estas expressdes sao sintagmas nomi-
nais (SN) ou preposicionais (SP) que tém a
mesma cabeca lexical (manha). Mas, cada ex-
pressao tem de ser interpretada de forma dife-
rente. Como ¢ afirmado por Ehrmann e Hagege
em (Ehrmann e Hagege, 2009), nao se pode rea-
lizar de forma adequada a interpretacao de uma
ET sem levar em conta as suas relacées com os
outros constituintes da frase.

No primeiro caso, a expressao de manha tem
de ser interpretada como um agregado temporal
(isto é, uma expressao temporal que vai ancorar o
processo associado mais do que uma vez na linha
do tempo). Além do mais, este agregado tempo-
ral tem um periodo regular (a expressao é apro-
ximadamente equivalente a todas as manhds)!.

LA anélise deste tipo de situacdo é, porém, bastante
complexa, ji que se trata de uma construgao eliptica, cor-
respondendo & frase: (alguém) comer banana de manha
emagrece (alguém); o valor genérico de banana é dado
pela sua determinagao (determinante zero ou auséncia de
determinante), e o valor frequentativo de comer banana



Caracterizacdo e processamento de expressoes temporais em portugués

LinguaMATICA — 65

No segundo caso, trata-se de uma ET referencial
cujo antecedente é o momento da enunciagao (ou
seja, partiu na manha do dia em que a frase foi
produzida). No terceiro caso, trata-se de uma
expressao genérica temporal. Isto significa que a
expressao nao fornece qualquer ancoragem tem-
poral para o predicado associado. Finalmente, a
ultima expressao é uma expressao temporal vaga:
existe de facto uma ancoragem do processo asso-
ciado na linha temporal, mas nao se pode espe-
cificar de maneira precisa onde este se situa na
linha do tempo.

Estes exemplos mostram claramente que um
simples esquema de emparelhamento de padroes
nao é suficiente para realizar uma caracterizagao
adequada de entidades temporais. Por esta
razao, parece perfeitamente defensavel o ponto
de vista que rejeita a inclusao da tarefa de re-
conhecimento de ET como uma mera sub-tarefa
da tarefa mais geral de Reconhecimento de En-
tidades Mencionadas (como tem sido feito, por
exemplo, em (Mota e Santos, 2008)).

3 Darectivas para a identificacao e
Classificacao de ET em Portugués

Um dos pontos-chave nas directivas que aqui se
apresentam € justamente a ideia de que as ET s6
podem ser devidamente classificadas e anotadas
quando consideradas em relagao aos processos
que modificam. Apesar de tal observagao poder
parecer 6bvia, mesmo nas orientacoes do projecto
TimeML (Sauri et al., 2006) permanece alguma
incerteza quanto ao estatuto das relagoes entre as
ET e os processos que modificam enquanto factor
determinante para a sua interpretacao, especial-
mente quando as ET sao citadas, sem qualquer
contexto.

3.1 A nossa proposta vs. estado da
arte

O nosso trabalho inscreve-se na linha geral do
projecto TimeML, embora com algumas dife-
rencas que explicitaremos e exemplificaremos ja
a seguir.

O projecto TimeML constitui sem nenhuma
duvida valioso contributo e incontorndvel re-
feréncia no quadro do processamento da in-
formagao temporal. O TimeML propoe nao sé
uma classificacdo e uma normalizagdo das ET,
mas também uma proposta de anotagao da in-
formagao acerca dos processos (aspecto, tempo,

estd muito provavelmente relacionado com o infinitivo e a
redugdo de um sujeito genérico (alguém); do mesmo modo,
o valor genérico deste emprego de emagrecer parece resul-
tar do uso do presente do indicativo e da reducao de um
complemento directo indefinido (alguém).

modalidade), informagdo que deve ser tomada
em consideracao para o tratamento adequado da
temporalidade.

A nossa proposta é mais modesta, pois, neste
momento, preocupamos-nos exclusivamente com
expressoes temporais e nao propusemos ainda
qualquer anotacgao especifica para representar a
informacao relevante associada aos processos mo-
dificados pelas ET. Assim, por exemplo, o pro-
blema do estatuto das ET associadas a predica-
dos modificados por diferentes modalidades nao
foi sequer considerado nesta altura. Por ou-
tras palavras, nao tentamos dar resposta a per-
gunta sobre como interpretar temporalmente a
frase seguinte: E possivel que venham na prozima
quarta-feira, na qual nao se sabe se o processo
venham val ocorrer ou nao. Na nossa proposta,
vamos circunscrever-nos ao problema da identi-
ficacao e classificagdo das ET, procurando desde
ja avancar no sentido de uma normalizacao da in-
formacao temporal por elas veiculada. Nesta pro-
posta, apresentamos critérios formais operativos
e reprodutiveis para identificacao, segmentacao e
classificagao das ET. Neste sentido, salientam-se
desde jé os aspectos em que nos distinguimos das
directivas do projecto TimeML, nao deixando,
no entanto, de o considerar como uma referéncia
fundamental neste dominio.

Os pontos onde nos distanciamos do TimeML
sao os seguintes:

e Integracgao sistemética da preposicao que in-
troduz uma ET;

e Proposta de critérios formais, claros e repro-
dutiveis, para segmentacao de ET comple-
xas;

e Clara distingao entre a anotacdo e os passos
intermédios necessarios para a realizar.

3.1.1 Integracao da preposicao

Consideramos que a preposicao que introduz o
grupo preposicional (SP) que contém uma ex-
pressao temporal deve fazer parte integrante da
ET. Esta posicao distingue-se da solucao apre-
sentada pelo TimeML, que anota as preposicoes
introdutoras de ET com a categoria SIGNAL e as
separa da expressao temporal propriamente dita.
As razodes desta escolha sao as seguintes:

A preposicdo é um elemento formal que mui-
tas vezes permite caracterizar ou classificar de
forma inequivoca a expressao temporal. Assim,
por exemplo, em (a partir de/até/desde)sequnda-
feira, o significado das ET seguintes esta estrei-
tamente ligado a escolha da preposicao que in-
troduz o nome de tempo sequnda-feira.
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De facto, as propriedades sintacticas da cons-
trucao destes adjuntos adverbiais de tempo
estdao directamente relacionadas com a pre-
posicdo.  Assim, por exemplo, enquanto que
com as preposicoes acima o nome de tempo
nao obriga a presenga de um artigo, se
se tiver a preposicao em, o artigo torna-
se obrigatério: na segunda-feira/*em segunda-
feira.  Também a inser¢ao de um advérbio
quantificador indefinido como aproximadamente
nao se verifica com todas as preposicoes:
(a partir de/até/desde/*em)aproximadamente
sequnda-feira. Em segundo lugar, a mesma ET,
quando traduzida para outra lingua, pode ou nao
ser introduzida por preposicao. Por exemplo, a
expressao em Portugués na sequnda-feira podera
ser traduzida simplesmente em Inglés por Mon-
day (sem preposicao) ou por on Monday (com
preposicao). Ja em Francés nao se admite qual-
quer preposicao: (le) lundi.

3.1.2 Segmentacao de ET complexas

No que diz respeito a segmentagao de ET com-
plexas, a norma TimeML nao fornece elemen-
tos suficientes para decidir sem ambiguidade se
uma expressao complexa deve ser considerada
como uma Unica ET ou se devera ser segmentada
varias ET independentes. Neste sentido, iremos
propor, como veremos, um conjunto de critérios
sintacticos e semanticos que permitem tomar esta
decisao de forma clara e reprodutivel.

3.1.3 Distincao entre resultado da
anotacgao e etapas de
processamento para a anotagao

Finalmente, as directrizes do TimeML obrigam
em certos casos a indicar as etapas intermédias
de anotagoes (que correspondem possivelmente a
diferentes etapas de processamento automatico
das expressoes temporais). Assim, para a ex-
pressao two days before yesterday em John left
two days before yesterday., o guia de anotacao Ti-
meML preconiza a anotacao de two days com o
tipo DURATION, a anotacao de before yesterday
com o tipo DATE, e finalmente uma anotacao
global da expressao two days before yesterday.
Este forma de anotar parece-nos indesejavel, ja
que inclui etapas intermédias antes de fornecer a
anotacao final. Efectivamente, consideramos que
as directivas para anotagao nao devem pressupor
os meios que poderao ser utilizados para alcangar
a anotacao preconizada. O facto de se introdu-
zir possiveis passos intermédios para se chegar a
anotacao final obriga, de certa forma, os anota-
dores automaticos a seguir um certo algoritmo de
anotacao, o que ultrapassa claramente a funcao
de directivas.

Estando feitas estas clarificagoes relativa-
mente a nossa posicao perante o estado da arte,
apresentamos, nas secgoes seguintes, a nossa pro-
posta de identificacao e classificagao das ET.

3.2 Identificacao

Para identificar de forma objectiva expressoes
temporais, apresentam-se varios critérios. Uma
expressao € uma ET quando satisfaz simultanea-
mente os critérios 1 e 2 ou, entao, é considerada
uma ET genérica, definida pelo critério 3:

1. Critério 1 - uma expressao temporal em
contexto pode responder adequadamente a
uma das interrogativas quando?, quanto
tempo?, eventualmente precedido de uma
preposicao, ou com que frequéncia?;

2. Critério 2 - uma expressao temporal con-
tém pelo menos uma unidade lexical que cor-
responda a um dos seguintes tipos:

(a) uma data numérica ou alfanumérica
(por exemplo, 21-Mar-2008), tanto para
expressar as datas do calendario como
os diferentes formatos de hora (12:30),
incluindo as abreviaturas dos meses, e
certas expressoes adverbiais (por exem-

plo, AM, GMT e a.C.);

(b) uma unidade de tempo (segundo); este
conjunto inclui também unidades de
tempo que nao pertencam ao sistema
internacional e que sao de emprego “in-
formal” como fim-de-semana;

(c) os substantivos correspondentes a de-
signacdo de algumas destas unidades
de tempo, como os nomes dos meses
(Janeiro), os dias da semana (segunda-
feira) e advérbios derivados de unidades
de tempo (diariamente);

(d) os substantivos que designam festivida-
des e efemérides de natureza religiosa,
politica, histérica ou cultural; o nome
das estagoes do ano e o de dias festivos,
que podem ou nao incluir o substantivo
dia;

(e) advérbios de tempo simples e nao
ambiguos (por exemplo ontem) ou
advérbios  compostos  (depois de
amanhad), juntamente com advérbios
tempo derivados, formados com o
sufixo -mente (futuramente);

(f) um grupo preposicional (SP), cuja
cabeca é um substantivo de tempo
genérico (por exemplo, altura, data,
instante, momento e vez); estes subs-
tantivos sao geralmente acompanhados
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de diversos determinantes como, por
exemplo, quantificadores de tipos dife-
rentes (por duas/vdrias/diversas vezes),
os pronomes demonstrativos (nessa al-
tura), outros pronomes com funcao de-
terminativa, inclusive pronomes posses-
sivos (no meu tempo); podem também
ser modificados por diferentes adjec-
tivos e até por oragoes relativas (na
altura em que ela wvivia em Lisboa);
n.b.: a ET nao inclui a oracao relativa;
inclui-se ainda no conjunto dos modifi-
cadores os adjectivos (normalmente em
maitusculas), que designam um periodo
histérico (durante o periodo Barroco);
n.b. o adjectivo deveré ser considerado
como estando incluido na ET;

(g) os chamados complementos determina-
tivos envolvendo numerais e unidades
de tempo que quantificam temporal-
mente um nome (predicativo) designa-
tivo de evento, estado ou processo (uma
viagem de 5 dias); n.b.: a preposicao de
deve ser incluida na ET;

(h) os grupos preposicionais com unidades
de tempo modificadas por vérios adjec-
tivos com valor referencial (no ano pas-
sado, no prorimo més, durante o cor-
rente ano e nos séculos vindouros); ou
em que as unidades de tempo se encon-
tram modificadas por oragoes relativas
envolvendo os verbos passar, vir, ou ou-
tros : mo ano que passou, para 0 mMés
que vem;n.b.: estes verbos constituem
um conjunto fechado;

(i) expressoes com os verbos fazer ou haver
e unidades de tempo: hd trés anos, faz
duas semanas; n.b.: as expressoes com
fazer ou ter que indicam a idade (O Pe-
dro jd fez/tem 18 anos) nao deverao ser
classificadas como ET.

3. Critério 3 - A expressdo envolve um
ou mais dos itens lexicais (ou formatos
numéricos) descritos no critério 2, mas nao
cumpre o critério 1: A Primavera é a mais
bela estacao do ano.

3.3 Segmentacao

As entidades temporais incluem a preposicao,
quando a ET é um grupo (ou sintagma) preposi-
cional (SP: no ano passado), ou o determinante
se a expressao ¢ um grupo nominal (SN: dois dias
depois). No caso das ET complexas, que podem
eventualmente constituir sequéncias ambiguas,

adoptam-se os critérios de segmentacao definidos
em (Hagege e Tannier, 2008):

Uma expressao temporal complexa deve ser
dividida em unidades menores se e s6 se as se-
guintes condigoes forem ambas verdadeiras:

1. Cada componente da expressao é sintactica-
mente valida, quando combinada com o pro-
cesso que modifica;

2. Cada componente da expressao ¢é logica-
mente implicada na expressao complexa, ou,
por outras palavras, se a expressao complexa
for verdadeira, entao cada expressao compo-
nente deve também ser verdadeira.

Por exemplo, na frase Visitei o Pedro dois
dias nesta semana, a expressao de tempo com-
plexa deve ser dividida em duas ET, pois cada
uma das expressoes componentes se pode combi-
nar com o evento: Visitei o Pedro dots dias /
Visitei o Pedro nesta semana, e cada expressao
componente é tao verdadeira quanto o valor de
verdade da expressao temporal complexa. Pelo
contrario, na frase seguinte: Visitei o Pedro dois
dias depois (= dois dias mais tarde), apenas
uma ET devera ser considerada, uma vez que,
apesar de cada uma das expressoes menores po-
der combinar-se sintacticamente com o evento:
Visitei o Pedro dois dias / Visitei o Pedro de-
pois, o significado de cada combinagao indivi-
dual torna-se diferente do significado global da
expressao complexa.

3.4 Classificagao

A classificacdo é proposta juntamente com um
conjunto de critérios. Esta classificagdo é inspi-
rada em trabalhos anteriores (Sauri et al., 2006)
mas também é influenciada pelo resultado da ex-
periéncia de anotacdo temporal do Segundo HA-
REM (Baptista, Hagege e Mamede, 2008). Por
ultimo, esta também intimamente relacionada
com a classificacao feita em (Ehrmann e Hagege,
2009).

O principal critério utilizado para classificar
entidades temporais consiste no tipo de ancora-
gem (ou localizagao) dos processos temporais que
operam. Quatro tipos principais sao assim con-
siderados:

1. DATA — a ET corresponde a uma ancoragem
Unica do processo na linha do tempo;

2. DURACAO — a ET néo ancora o processo
na linha do tempo, exprimindo porém uma
quantificacao de ordem temporal;

3. FREQUENCIA —a ET relaciona o processo
com a linha do tempo através de varias
instancias de ancoragem;
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4. GENERICO — a expressao nao ancora qual-
quer processo na linha do tempo; nao é re-
almente uma expressao temporal no sentido
de que nenhuma informacao temporal esta
associada a qualquer processo, mas mantém
um significado temporal que pode ser impor-
tante para a resolugao de referéncias tempo-
rais.

Enquanto que os trés primeiros e principais
tipos de expressoes temporais podem constituir
uma resposta adequada as interrogativas 2 com
(Prep) quando?, (Prep) quanto tempo?, ou com
que frequéncia?, respectivamente, o tipo genérico
nao pode.

A subclassificacao destes tipos principais de-
pende, sobretudo, da estrutura simples ou com-
plexa da ET. Assim, o tipo DATA pode ser es-
truturado nos seguintes subtipos:

e DATASs simples, inclui ndo sé as datas do ca-
lendario, mas também expressoes temporais

com horas (e.g. 20/05/2009 11:45 TMG);

e INTERVALOs, expressoes temporais envol-
vendo duas DATAs (de 5 a 15 de Maio); e

e 0 subtipo COMPLEXO, que corresponde a
ET envolvendo expressoes de DATA e de
DURACAO (de hoje a quinze dias).

Na mesma maneira, o tipo DURACAO inclui um
subtipo simples (por exemplo, A reuniao durard
2 horas) e um subtipo de intervalo; o ultimo
envolve duas expressoes quantificadas (A reunido
durard entre 1 e 2 horas).

Além disso, o tipo DATA também é classi-
ficado com base na referéncia temporal da ET
e/ou na sua indeterminagao quanto a ancoragem
do processo na linha do tempo. Neste sentido,
distinguem-se os seguinte subtipos:

e data ABSOLUTA, directamente computével
a partir da ET (e.g. em Maio de 2009);

e data RELATIVA, envolvendo o célculo de
uma referéncia temporal; estas ET sao ainda
subdivididas, consoante se refiram ao mo-
mento de ENUNCIACAO (e.g. ontem) ou a
outro elemento TEXTUAL, algures no texto
(e.g. no dia sequinte).

Uma propriedade especial, denominada IN-
DET? em (Baptista, Mamede e Hagege, 2009)

2A fim de capturar todos os tipos relevantes, outras
formas interrogativas também sdo utilizadas, mas a sua
lista completa é dada por Baptista e colegas em (Baptista,
Mamede e Hagege, 2009).

3Este tipo de expressdes é também chamado de data
indeterminada em (Ehrmann e Hagege, 2009) e (Gosselin,
1996).

¢é usada em diferentes tipos de ET. Por exemplo,
certas ET do tipo DATA fornecem, para o pro-
cesso que modificam, um ponto de ancoragem na
linha de tempo, no entanto, este ponto de an-
coragem nao é especificado. Assim, em: Numa
bela manha, resolveu partir o evento esta an-
corado no tempo, mas nada na expressao nem
mesmo num contexto mais alargado permite in-
dicar o ponto de ancoragem preciso. O mesmo
tipo de indeterminacao pode ser encontrado em
ET dos tipos DURACAO (durante algum tempo)
e FREQUENCIA (de tempos a tempos).

Considera-se ainda outra propriedade, a que
se chamou FUZZY, para as expressoes tempo-
rais que, embora apresentem os elementos ne-
cessarios para a sua normalizacao, se encontram
modificadas por diferentes tipos de expressoes
que tornam imprecisa essa DATA(por volta do
dia 10), DURACAO (durante cerca de 2 horas)

ou FREQUENCIA (praticamente dois dias por
semana).

4 Desenvolvimento de um Sistema
de Andlise Temporal

Foi desenvolvido um sistema de reconhecimento
de expressoes temporais baseado nas directivas
de identificacao e de classificagdo acima apre-
sentadas. Este mddulo pretende ser o ponto de
partida de uma cadeia de processamento das ex-
pressoes temporais mais ambiciosa, isto é, que
nao se limite a mera identificacdo das ET mas
que seja capaz de as classificar adequadamente,
tendo como objectivo final a capacidade de an-
corar temporalmente os processos expressos nos
textos, assim como estabelecer relagoes de ordem
temporal parciais entre estes mesmos processos.

Ora, como ja o demonstramos, processar a
informacao temporal desta maneira mais com-
plexa obriga a ter em conta o contexto, por ve-
zes bastante alargado, em que a ET se encon-
tra: € mnecessario ter em consideracao a natu-
reza do evento, estado ou processo associado a
ET; é necesséario, também, que o sistema seja ca-
paz de resolver anaforas; finalmente, é necessario
ter em consideragao os fenémenos de tempo e
de aspecto verbal. Por estas razoes, parece-nos
que um sistema de reconhecimento de ET deve
poder contar com informagao linguistica rica, a
qual inclui desde a informagao morfolégica (para
o processamento dos tempos e modos verbais)
até a informacao sobre cadeias anaféricas. Na-
turalmente, o sistema devera poder contar com
a ligacao correcta entre ET e os processos modi-
ficados por estas ET. A nossa estratégia, tendo
em conta estes requisitos, consistiu em integrar o
processamento temporal num sistema mais geral



Caracterizacdo e processamento de expressoes temporais em portugués

LinguaMATICA — 69

de andlise linguistica, considerando que o trata-
mento em paralelo da informacao temporal e da
informagao sintactica classica deveria beneficiar
tanto a andlise sintactica como o processamento
temporal.

4.1 Apresentacao do XIP

Uma caracteristica importante do nosso médulo
de anotacao temporal é o facto de ele estar inte-
grado numa ferramenta mais geral de processa-
mento linguistico: O XIP-PT.

XIP (Xerox Incremental Parser) (Ait-
Mokhtar, Chanod e Roux, 2002) é uma
ferramenta de andlise linguistica cujo objectivo
é a extraccao de dependéncias sintdcticas. A
ferramenta oferece um formalismo de andlise
linguistica que permite expressar um leque
importante de regras, que vao da desambiguacao
das categorias das palavras até a construcao
de dependéncias, passando pela delimitacao
de sintagmas nucleares. Foram desenvolvidas
gramaticas para diferente linguas no XIP. Para
a gramatica do Portugués, o sistema foi desen-
volvido em conjunto no L2F, INESC-ID Lisboa
e na Xerox. Este sistema é designado XIP-PT.

As vérias etapas do processamento sao as se-
guintes:

e uma fase de pré-processamento que inclui a
segmentagao, analise morfoldgica;

a desambiguacao das categorias de palavras;
e a analise sintactica superficial;

e a andlise sintactica em dependéncias.

4.1.1 Pré-Processamento Linguistico

A etapa de pré-processamento inclui a seg-
mentacao e a andlise morfolégica das unidades
textuais. O XIP-PT integra dois sistemas de pré-
processamento desenvolvidos independentemente
por cada uma das instituigoes que colaboram
neste trabalho. A entrada do pré-processamento
é um texto bruto ou XML. A saida do pré-
processamento consiste num lista de unidades
as quais é associada informagao morfo-sintactica
(possivelmente ambigua). Nota-se que no XIP,
uma entrada lexical é representada por um con-
junto de tragos (atributos:valores) que explicitam
a informagao linguistica associada a esta entrada;
trata-se, naturalmente, de informacao morfos-
sintactica, mas também de natureza sintactica e
semantica.

4.1.2 Desambiguagao

A desambiguacao das categorias das palavras ¢
feita de maneira hibrida: E utilizado um mo-
delo escondido de Markov (HMM, hidden Mar-

kov model) em conjunto com regras construidas
manualmente. Com efeito, o XIP oferece um for-
malismo de desambiguagao que permite, conside-
rando um contexto a esquerda e a direita de uma
dada forma ambigua, escolher de entre um con-
junto de categorias a categoria mais adequada ou
preferencial.

4.1.3 Analise Sintactica de Superficie

A andlise sintdctica de superficie permite agru-
par sequéncias de palavras, construindo sintag-
mas nucleares (sintagmas nao recursivos no sen-
tido dos chunks de Abney ((Abney, 1991)). Para
o fazer, o XIP oferece um formalismo de regras
de reescrita contextuais. E também gracas a este
formalismo que sao elaboradas as regras do sis-
tema de reconhecimento de entidades menciona-
das (REM) integrado no XIP (Hagege, Baptista
e Mamede, 2008a).

4.1.4 Analise Sintactica em
Dependéncias

A partir dos sintagmas nucleares delimitados na
etapa anterior, e considerando a organizacao des-
tes sintagmas e as propriedades lexico-sintdcticas
das unidades lexicais que os integram, é entao
possivel estabelecer ligagoes (relagoes de de-
pendéncia) entre os diversos elementos das frases.
Estas ligacoes constituem relacoes orientadas,
que sao etiquetadas com o nome de uma fungao
sintdctica. Assim, por exemplo, em Portugués,
se um grupo nominal (NP) estiver & direita de
um verbo e se um outro grupo nominal ja tiver
associado a esse mesmo verbo através da fungao
sintactica de sujeito, entao, tipicamente o NP de-
verda desempenhar a funcao sintdctica de comple-
mento directo; estas relagoes de dependéncia sao
construidas ligando a cabeca sintactica dos sin-
tagmas nucleares (chunks); no exemplo acima, a
cabeca do NP estard ligada ao verbo com uma
ligacao de tipo complemento directo.

4.1.5 Ilustracao

Para ilustrar as diferentes etapas de processa-
mento, apresentamos a analise da sequéncia Fis
um exemplo que ilustra o funcionamento do XIP.

Um excerto da saida do pré-processamento da
frase inicial (apenas a cadeia um exemplo que
ilustra) tem a seguinte forma (ver a figura 1):
a sequéncia ¢ inicialmente segmentada em entra-
das lexicais. O primeiro campo da saida corres-
ponde a forma, o segundo ao lema da palavra
e o terceiro a informacao associada a palavra;
os numeros correspondem ao offset da palavra;
o resto da informacao é apresentado sob a forma
de tracos booleanos. Note-se que as palavras um,
que e ilustra sdo ambiguas, pelo que cada leitura
corresponde a uma linha diferente.
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um um
um um
um um

+4+6+Pron+Indef+Masc+Sg+#lex+hmm_QUANTSG
+4+6+Art+Indef+Masc+Sg+#lex+hmm_QUANTSG
+4+6+Symbol+Meas+Abbr+#lex+hmm_SYM

exemplo exemplo +7+14+Noun+Masc+Sg+#lex+hmm_NSG

que que
que que
que que
que que

+15+18+Pron+Rel+MF+SP+#lex+hmm_PRONREL
+15+18+Pront+Interrog+MF+Sg+#lex+hmm_PRONSG
+15+18+Det+Interrog+MF+SP+#lex+hmm_DETINT
+15+18+Con j+#lex+hmm_CONJSUB

ilustra ilustrar +19+26+Verb+PresInd+3P+Sg+#lex+hmm_VERBF
ilustra ilustrar +19+26+Verb+Impv+2P+Sg+#lex+hmm_VERBF

Figura 1: A saida do pré-processamento para a sequéncia um exemplo que ilustra

A saida da fase de desambiguacdo, a mesma
sequéncia (ver a figura 2) ja s6 apresenta para a
palavra um uma unica leitura, a de artigo indefi-
nido.

Da mesma maneira, para a forma de entrada
que jé s6 subsiste a leitura de pronome relativo.
No que diz respeito ao verbo, ilustra, na medida
em que a ambiguidade se estabelece entre apenas
duas formas verbais conjugadas (indicativo pre-
sente, terceira pessoa do singular e imperativo
na segunda pessoa do singular) do mesmo lema
tlustrar, nao é ainda feita a sua desambiguagao.

Na fase seguinte, o sistema procede a uma
analise sintactica de superficie que permite cons-
truir, a partir da frase inicial, uma sequéncia de
chunks.

ADVP{Eis<ADV>}
NP{um<ART> exemplo<NOUN>}
SC{que<PRON>

VF{ilustra<VERB>}

}
NP{o<ART> funcionamento<NOUN>}
PP{de<PREP> 0<ART> XIP<NOUN>}

Finalmente, sao construidas, com base nesta
primeira organizacao em chunks, uma série de
relacoes de dependéncia entre os constituintes da
frase:

MAIN (exemplo)

QUANTD (exemplo ,um)

DETD (funcionamento, o)
DETD(XIP,o0)

PREPD (XIP,do)
VDOMAIN(ilustra,ilustra)
MOD_POST (funcionamento,XIP)
MOD_POST(ilustra,XIP)
SUBJ(ilustra,que)
CDIR_POST(ilustra,funcionamento)
SUBORD (que, ilustra)

Assim, a relagdo CDIR_POST indica que o com-
plemento directo de ilustra é funcionamento. A

relagao DETD liga a cabeca nominal XIP com o
artigo o. Note-se que, nesta fase, nao se de-
sambigua a dependéncia do complemento prepo-
sicional do XIP (trata-se do conhecido problema
do PP-attachment). Por esta razao, temos duas
relagoes concorrentes de modificador envolvendo
a palavra XIP e que exprime a ambiguidade de o
complemento preposicional do XIP poder a priori
encontrar-se ligado tanto a funcionamento como
a ilustra.

4.2 Moébdulo XIP para a Anotagao de
Expressoes Temporais

O desenvolvimento deste médulo foi iniciado em
2007 (Loureiro, 2007) e profundamente revisto
para a campanha do HAREM em 2008 (Hagege,
Baptista e Mamede, 2008b) na qual se propos
uma tarefa especial para anotacao temporal.

Como se disse atrés, este médulo de processa-
mento temporal estd integrado num sistema mais
geral de andlise linguistica, o XIP e executa as se-
guintes tarefas:

1. Reconhecimento e delimitacao das ET nos
textos;

2. Classificacao destas ET;
3. Normalizagao (de um subconjunto) das ET;

4. Ligacao entre as E'T e os processos.

A realizacdo destas tarefas é feita em para-
lelo as diferentes etapas de processamento do XIP
descritas acima.

4.2.1 Pré-Processamento

Ao nivel do pré-processamento, a implementacao
do moédulo de anélise temporal obriga a in-
troducao de nova informacao lexical. Com efeito,
para o processamento temporal é necessario es-
pecificar mais a informacao linguistica de base
associada a certos elementos lexicais (nome de
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um um

+4+6+Art+Indef+Masc+Sg+#lex+hmm_QUANTSG

exemplo exemplo +7+14+Noun+Masc+Sg+#lex+hmm_NSG

que que

ilustra ilustrar
ilustra ilustrar

+15+18+Pron+Rel+MF+SP+#1lex+hmm_PRONREL

+19+26+Verb+PresInd+3P+Sg+#lex+hmm_VERBF
+19+26+Verb+Impv+2P+Sg+#lex+hmm_VERBF

Figura 2: A saida da fase de desambiguacao para a sequéncia um exemplo que ilustra

meses, nome de dias), bem como a certas cadeias
numéricas (nimeros de 4 digitos que possam cor-
responder a anos ou numero de 1 a 2 digitos po-
tencialmente correspondentes & indicacao de me-
ses, etc.). Tecnicamente, esta especificacao do
léxico faz-se com introducao de novos tracos, que
serao depois utilizados nas gramaticas locais para
reconhecimento de expressoes temporais.

Por exemplo, a palavra semana, que, para o
sistema geral de processamento do Portugués,
é apenas considerada como um nome feminino,
acrescenta-se o traco booleano time meas:+, que
indica tratar-se uma medida de tempo. De forma
similar, ao lema nominal primavera acrescenta-se
o trago season:2, que o especifica como um nome
de estacao do ano e o identifica com o nimero 2
(que sera depois usado para cdlculos).

4.2.2 Desambiguacao de Categorias

O processamento temporal obrigou & introdugao
no sistema de novas regras de desambiguacao.
Por exemplo, o sistema de processamento do Por-
tugués inicial considerava a palavra Natal como
tendo apenas uma leitura, como nome préprio. E
evidente, no entanto, que, num contexto de pro-
cessamento do tempo, a distingao entre Natal,
estado no Brasil, ou Natal, dia ou altura do ano,
tem ser estabelecida. A regra seguinte determina
que, quando a palavra Natal estd precedida da
preposicao durante, a qual, por sua vez, pode ser
seguida por um determinante e, eventualmente,
por um adjectivo, esta palavra devera ter apenas
a leitura correspondente a expressao de tempo,
passando, por esta razao a apresentar um traco
especifico one_day com valor +.

20> noun[maj:+,surface:Natal] %=
|prep[lemma:durante], (art;?[dem:+]), (adj) |
noun [one_day=+,maj=+,proper=+] .

A primeira linha corresponde a parte esquerda
da regra de desambiguacao e significa que ela sé
sera despoletada quando encontrar o nome Na-
tal. A segunda linha corresponde ao padrao que
deve seguir o contexto esquerdo da palavra para

que a regra possa ser aplicada. Este contexto é
uma expressao regular que descreve a seguinte
sequéncia: a preposicao durante seguida opci-
onalmente por um artigo ou um determinante
demonstrativo, seguido ainda por um adjectivo
opcional. Finalmente, a terceira linha indica os
tracos que devem ser acrescentadas a palavra Na-
tal para que passe a ter apenas a leitura que cor-
responde a expressao temporal.

4.2.3 Gramaticas Locais

As gramaticas locais agrupam elementos lexicais,
geralmente enriquecidos por nova informagao re-
levante relativa ao tempo, para assim formar
expressoes temporais. Simultaneamente a este
agrupamento, pode-se, em certos casos, proce-
der a uma primeira classificagdo de algumas ex-
pressoes temporais. Por exemplo, no caso de da-
tas completas (i.e., que incluem o nimero de dia,
o nome de més e o nimero de ano), como se trata
de uma data absoluta nao é necessario qualquer
contexto para uma correcta classificacao destas
expressoes. No mesmo sentido, o exemplo que se
segue mostra a regra que permite construir uma
ET a partir de o nome de uma estacao do ano,
seguido da preposicao de e por uma sequéncia de
digitos correspondentes a um nimero que repre-
sente um ano, tal como Primavera de 2002.

18> noun[time=+,date=+,tipo_tempref=absolut]
Q=
?[season], prepl[lemma:de],
(?[lemma:o]), num[dig,year=+].

A parte esquerda da regra corresponde a ex-
pressao, constituida pelo elemento Primavera,
que emparelha com o trago ?[season] na parte
direita; este elemento aparece entao seguido pela
preposicao de e, por sua vez, por uma sequéncia
numérica a que se vai acrescentar o trago year:+.

4.2.4 Dependéncias Sintacticas

As dependéncias vao permitir:

e Determinar a que predicado esta ligado a
ET; isto é feito gracas a gramética geral
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do Portugués, que calcula relacoes de mo-
dificacao entre um predicado e um modifica-
dor;

e Caracterizar de forma mais pormenorizada
certos tipos de ET que nao podem ser classi-
ficados com um simples contexto local. Esta
classificacao pode ser feita gracas as relacoes
ja calculadas, por exemplo entre o predicado
e a ET-alvo que o modifica, mediante in-
formacao adicional obtida a partir desse pre-
dicado.

Considerem-se, por exemplo, as duas frases:

Sao duas horas
Ficou duas horas em casa

No primeiro caso, a expressao temporal cons-
titui uma data relativa, com uma granularidade
correspondente a unidade de medida hora. Trata-
se, de facto, de uma expressao formular para
indicar as horas, que apresenta alguma fixidez
sintactica. No segundo caso, estamos perante
uma construcao locativa, em que o sujeito estd
omisso, e que ¢ facultativamente modificada por
uma expressao de tempo do tipo DURACAO e
igualmente expressa em horas; nesta expressao,
o verbo é tradicionalmente analisado como um
verbo copulativo.

Para que um sistema automatico seja capaz de
fazer esta distincao, é necessario considerar o tipo
de predicado expresso em cada frase e a forma
como este se encontra associado a sequéncia duas
horas (v.g. a construgao formular de ser, no
primeiro caso, e a construcao locativa ficar em
casa, no segundo). No léxico do sistema, estd
disponivel a informacao de que, entre outros
tragos, ficar pode ter um valor aspectual perman-
sivo (anotado permanency). Com base nesta in-
formagao lexical, a regra seguinte determina que,
perante um verbo copulativo com o valor per-
mansivo, um complemento que possua o trago
time:+ deve ser classificado como uma duracgao.

// ficou 2 horas

if ("PREDSUBJ(#1[permanency],#2[time]))
MOD [post=+] (#1,#2),
NE[tempo=+,duration=+] (#2) .

Na primeira linha, verifica-se a existéncia de
uma relacao PREDSUBJ entre um verbo copulativo
(excluindo o verbo ser) e o complemento, que o
verbo tem o tra¢o permanency) e que 0 seu com-
plemento constitui uma expressao de tempo, isto
é, apresenta o traco time). As segundas e ter-
ceiras linhas correspondem as novas relagoes que
sao criadas se a condicao expressa na primeira li-
nha for verdadeira. Nesse caso, constréi-se uma

expressao temporal NE do tipo DURACAO e é
estabelecida uma relagao de modificacao entre o
verbo e a expressao temporal. Finalmente, é des-
truida a relagao PREDSUBJ existente entre o verbo
eaET.

4.2.5 Calculos Externos

Além destas tarefas que estdao simplesmente in-
tegradas no analisador linguistico, ha necessi-
dade de realizar calculos numéricos para proce-
der a normalizacao de expressoes temporais dos
tipos data absoluta, horas e duragoes. Assim,
associam-se accoes as regras para permitir reali-
zar a normalizacao. Essas acgoes sao chamadas
a fungbes Python que podem ser executadas di-
rectamente a partir do analisador (Roux, 2006).
As expressoes de subtipo DATA sdo norma-
lizadas e o valor da normalizacao guardado no
atributo VAL_NORM com o seguinte formato:

<Era><Ano><Mes><Dia>T<Hora><Minuto>
E<ESTACAO>LM<1limite\_aberto>

em que:

e <Era> corresponde a 2 caracteres: '+’ ou ’-
', conforme a data seja depois ou antes da
era de referéncia; e uma das seguintes le-
tras maiusculas, que representa a era de re-
feréncia: C para a era crista ocidental (va-
lor por defeito), H para a era mugulmana
(de Hijra, Hégira); M (anno Mundi) para o
calendério judaico; P para a cronologia ar-
queoldgica (Presente = 1950); etc.

e <Milenio> corresponde a 2 caracteres de tipo
digito que representam o valor do milénio;

e <Seculo> corresponde a 2 caracteres de tipo
digito que representam o valor do século;

e <Decada> corresponde a 2 caracteres de tipo
digito que representam o valor da década;

e <Ano> corresponde a 4 digitos que represen-
tam o valor do ano;

e <Mes> corresponde a 2 digitos que represen-
tam o valor do més;

e <Dia> corresponde a 2 digitos que represen-
tam o valor do dia;

e <Hora> corresponde a 2 digitos que represen-
tam o valor da hora;

e <Minuto> corresponde a 2 digitos que repre-
sentam o valor dos minutos;

e <Segundo> corresponde a 2 digitos que repre-
sentam o valor dos segundos;

e <Milissegundo> corresponde a 2 digitos que
representam o valor dos milissegundos;
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e <ESTACAO> corresponde a 2 letras capitaliza-
das correspondente as estacoes do ano: PR
para Primavera, VE para Verao, 0U para Ou-
tono e IN para Inverno;

e <limite_aberto> indica se a expressao nor-
malizada de data absoluta representa um in-
tervalo de tempo com limite anterior ou li-
mite posterior nao determinado (em aberto).
Os valores respectivos sdo: A no caso de li-
mite anterior em aberto (neste caso a ex-
pressao temporal apresenta um limite pos-
terior, e.g. até 2009); P no caso de limite
posterior em aberto (neste caso, a expressao
temporal tem um limite anterior, e.g. desde
2009); e, finalmente, -, quando a data abso-
luta corresponde a um intervalo sem limites
abertos, e.g. em 2009.

No caso da data absoluta nao ser expressa em
termos de algum destes campos, o campo omiso
é substituido por um ou mais “-”. Por exemplo,
a expressao a 3 de Janeiro de 1986 é normalizada
através de “VAL_NORM=+19860103T----E--LM-",
a expressao na Primavera de 1996 através
de “VAL_NORM=+1996----T----EPRLM-"e¢ a a ex-
pressao antes das 3:00 da tarde através de
“VAL_NORM="+----———- T15--E--LMA”.

Para as expressoes de tipo DURAQAO ou
as DATAs relativas, o valor da normalizagao
também é registada no atributo VAL_DELTA usando
os seguintes campos:

A<digitos>D<digitos>H<digitos>
M<digitos>S<digitos>M<digitos>

onde:

e asletras A, D, H, M, S, M sao constantes que de-
vem aparecer nesta ordem e que correspon-
dem, respectivamente, ao valores de Anos,
Dias, Horas, Minutos, Segundos e Milisse-
gundos;

e 0s <digitos> a direita das letras correspon-
dem ao valor dos campos respectivos; no
caso das expressoes de DURACAQ, este sao
simplesmente o valor temporal do intervalo
de tempo; no caso das DATAs relativas, estes
valores correspondem ao intervalo de tempo
que se deve adicionar ou diminuir a data de
referéncia para obter o valor temporal da ex-
pressao anotada.

Usa-se a tabela 1 para converter as unidades
de tempo durante a normalizacao de duracoes.
Como principio geral, os valores de VAL_DELTA
devem ser convertidos para indicar de forma pre-
cisa a duragao temporal referida. Para essa
consideram-se trés intervalos de valores:

e valores superiores a 1 ano;
e valores inferiores a 1 ano e superiores a 1 dia;

e valores inferiores a 1 dia;

Para efectuar a conversao usam-se as seguintes
regras:

e todos valores de VAL_DELTA superiores ao
ano sao convertidos em anos;

e todos valores de VAL_DELTA inferiores a 1
ano e superiores a 1 dia sao convertidos em
dias;

e para valores de VAL_DELTA inferiores a 1
dia utilizam-se as unidades imediatamente
inferiores (horas, minutos, segundos e milis-
segundos)

As expressdes com valores inteiros inferiores a
1 dia nao sofrem qualquer conversao: as ex-
pressoes temporais sao normalizadas pela trans-
posicao dos valores referidos nas correspondentes
unidades temporais (horas, minutos, segundos e
milissegundos).

No caso das expressoes fracciondrias:

e fraccoes das unidades temporais sao conver-
tidas para a unidade imediatamente inferior;

e se a conversao nao corresponder a um
inteiro, arredonda-se para o inteiro mais
préximo;

e para duragOes que combinam varias unida-
des temporais, a conversao faz-se para cada
um das quantidades individuais.

Por exemplo, as seguintes expressoes devem ser
normalizadas como indicado:

e durante um ano e dez dias
(“VAL_DELTA=A1D10HOMOSOMO” )

durante meio ano
(“VAL_DELTA=AOD183HOMOSOMO”)

2/8 da semana (“VAL_DELTA=AODSHOMOSOMO” )

meio dia (“VAL_DELTA=AODOH12MOSOMO” )

® por hora e meia

(“VAL_DELTA=AODOH1M30SOMO” )

Das conversoes apresentadas hd uma que me-
rece uma chamada de atengao por ser uma apro-
ximacgao, j4 que aceitando que um ano tem 365
dias (ignorando os anos bissextos), um més tem

na realidade 30,41(6) dias e nao 30 dias.

Por outro lado, as unidades de tempo que efec-
tivamente ocorrem na ET sao registadas noutro
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] Unidade 1 \ Unidade 2 ‘

1 milénio 1000 anos

1 século 100 anos

1 década 10 anos

1 ano 365 dias

1 meés 30 dias

1 quinzena | 14 dias

1 semana 7 dias

1 dia 24 horas

1 hora 60 minutos
1 minuto 60 segundos

Tabela 1: Conversao entre unidades para o
célculo do VAL_DELTA.

campo, UMFED. Por exemplo, a expressao tem-
poral na frase Fiquei dois meses em Lisboa é
normalizada através de “VAL_NORM=AOD60HOMOSOMO
UMED=meses” .

A tarefa de normalizagao é obtida através da
analise dos pares atributo:valor associados aos
elementos constituintes de cada entidade tempo-
ral normalizavel. Para simplificar a tarefa de nor-
malizacao, atribuem-se alguns tracos especificos
aos diferentes elementos que constituem a ex-
pressao temporal, nomeadamente aos digitos que
podem representar anos, meses, dias, horas, mi-
nutos e segundos, assim como as sequéncias al-
fabéticas para os meses e respectivas abreviatu-
ras e os nomes das estacoes do ano. Assim, na
expressao 25/Dez/2009, o nimero 25 é associado
a propriedade day:+, Dez a propriedade month:+
e 2009 recebe a propriedade year:+.

A normalizacao “resume-se”, entao, a percor-
rer todos os nés das entidades temporais e a con-
verter para o formato adequado todos os nés que
contiverem um dos tracos relevantes para a nor-
malizagao. Contudo, é ainda necessario tratar de
forma especial todas as ET que:

e contém elementos em numeracao romana

(século XVI);

e envolvem unidades de tempo nao represen-
tadas na normalizagao final (fim-de-semana,
semana, quinzena ou semestre);

e exprimem fraccoes de unidades de
tempo(meio ano, um més e meio);

e constituem maneiras informais de indicagao
das horas, como por exemplo meia-noite, 3
horas da tarde, 2 menos um quarto e 5 para
as 3;

e incluem expressdes nao numéricas referen-
tes a duracoes (uma quinzena de dias) ou

advérbios de tempo (amanha, anteontem e
antes de ontem);

e incluem diferentes tipos de modificador com
valor referencial particular (no dia sequinte,
na semana que vem, no més passado € no
ano que hd-de vir).

4.3 Resultados

A avaliacdo do Mddulo de Anotacdo Temporal
teve lugar na campanha do Segundo HAREM
(tarefa de anotagdo de expressdes temporais).
Sete sistemas participaram nesta tarefa, embora
nem todos pretendessem tratar as ET ao mesmo
nivel de granularidade. Ainda assim, esta forte
participacao mostra o interesse da comunidade de
processamento computacional do Portugués por
este tema. Apenas um sistema se apresentou com
o objectivo de realizar todas as dimensoes da ta-
refa, (incluindo a de normalizagao).

Os resultados obtidos pelo sistema apre-
sentado neste artigo sao bastante animadores.
Considerando-se as tarefas de identificacao e de
classificacio de expressdes temporais?, o sistema
atingiu uma precisao de 0,85 e uma abrangéncia
de 0,76. Alguns erros ficaram a dever-se ao facto
de, por enquanto, a tarefa de identificagdo e o
processo de classificacao terem sido feitos apenas
ao nivel local e, por essa razao, a semantica par-
ticular do processo associado as ET nao ter po-
dido ainda ser levado em linha de conta. Outros
erros deveram-se a uma ainda incompleta codi-
ficacao no léxico dos elementos que funcionam
como indices (triggers) lexicais temporais. A
normalizacao das datas absolutas e normalizacao
parcial de datas referenciais também produziu re-
sultados promissores, tendo o sistema conseguido
um resultado de 0,74 de medida-f. No entanto,
¢ opiniao dos autores de que apenas a consi-
deracao do contexto mais alargado que envolve
as expressoes temporais poderd vir a melhorar
de forma significativa estes resultados.

5 Conclusao

O processamento temporal é uma tarefa ambi-
ciosa mas importante no dominio mais amplo
de extraccao de informacado a partir de textos.
Esta linha de pesquisa tem vindo a ser desenvol-
vida hé ja algum tempo e para diversos idiomas.
Para Portugués, no entanto, a investigacao neste
dominio estd ainda no seu inicio.

FEm primeiro lugar, uma das dificuldades, con-
siste justamente em caracterizar de forma ade-
quada o que se entende por expressoes temporais,

4As directrizes para a classificacdo das ET propostas
no Segundo HAREM sao ligeiramente diferente das que
aqui apresentdamos, no entanto, elas sdo compativeis.
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tendo em conta as suas propriedades referenciais
e sem perder de vista o objetivo principal da ta-
refa, isto é, a ordenagdo parcial dos processos,
estados ou eventos expressos nos textos ao longo
do eixo temporal. Tém sido desenvolvidas dife-
rentes orientagoes e critérios para identificar, seg-
mentar e classificar expressoes temporais. Este
artigo apresenta um conjunto de directrizes, ins-
piradas nas normas das campanhas de avaliagao
internacionais, com o objectivo de dar, assim, um
passo firme mas significativo no sentido de um
processamento temporal eficiente de textos em
Portugues.

Foi igualmente desenvolvido um médulo tem-
poral para reconhecer e classificar automatica-
mente as expressoes temporais que aparecem
nos textos de acordo com essas orientagoes.
Nesta fase, o médulo temporal s6 opera ao nivel
sintactico, mas os resultados obtidos sao ja bas-
tante encorajadores. E, no entanto, bastante
Obvio que o contexto imediato da frase nao é su-
ficiente para ancorar temporalmente os eventos,
efectuar uma ordenagao (parcial) temporal pre-
cisa dos eventos ou resolver todas as relagoes de
referéncia temporal. De facto, um cédlculo ade-
quado da dimensao temporal veiculada nos tex-
tos tem de ter em conta muito mais elementos,
como o tempo e o aspecto verbal, e diferentes pro-
cessos de modelizacao do discurso, que alteram
as condicoes de ancoragem temporal dos even-
tos. Também deverd ser necessdrio ter em con-
sideragao fendémenos que relevam da organizacao
do discurso como, por exemplo, os referidos por
Lascarides e Asher ((Lascarides e Asher, 1993)).

Acreditamos que, perante a quantidade e a di-
versidade de parametros que devem ser conside-
rados para o tratamento da dimensao temporal e
dado o facto de a anotacao manual da informacao
temporal ser um trabalho extremamente dificil e
custoso, uma abordagem baseada em regras e que
explora informagao linguistica construida manu-
almente é a estratégia mais adaptada para esta
tarefa. O nosso trabalho constitui apenas um
primeiro passo nessa direccao. Esperamos po-
der avancar a pouco e pouco neste caminho, inte-
grando progressivamente na nossa ferramenta de
processamento do Portugués uma caracterizacao
cada vez mais precisa dos diferentes tipos de
eventos, estados e processos e desenvolvendo um
modulo de cédlculo referencial.
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Resumo

Neste artigo apresentamos o PAPEL, um recurso lexical para o portugués, constituido por relagoes
entre palavras, extraidas de forma automaética de um dicionario da lingua geral através da escrita
manual de gramaticas para esse efeito. Depois de contextualizarmos o tipo de recurso e as opgoes
tomadas, fornecemos uma visao do processo da sua construcao, apresentando as relagoes incluidas
e a sua quantidade. Apresentamos também uma primeira avaliacao, que tomou duas formas: para
as relagoes de sinonimia, a comparagao com o TeP 2.0, um recurso publicamente acessivel e de
cobertura vasta; para as outras relagoes, interrogando corpos em portugués. Esta segunda forma
pode ser efectuada automaticamente, ou recorrendo a avaliadores. Nesta ultima vertente, integrado no
projecto AC/DC, é oferecido mais um servigo de validacao de relagoes & comunidade do processamento
computacional da lingua portuguesa, onde qualquer utilizador pode actuar como avaliador.

1 Introducao

Cada vez mais os estudos do processamento da
lingua exigem que haja acesso computacional
a informacdo semantica, e é cada vez mais
frequente o recurso a redes ou ontologias lexicais
que tentam cobrir o panorama lexical de uma
lingua toda, ao invés, ou como complemento,
de terminologias, cujo objectivo é descrever uma
area especifica do conhecimento. A ontologia
lexical paradigmatica é a WordNet (Fellbaum,
1998), também chamada WordNet de Prin-
ceton (WordNet.Pr), embora uma ontologia
mais relacionada com o nosso trabalho seja a
MindNet (Richardson, Dolan e Vanderwende,
1998).

Neste artigo apresentamos o PAPEL, Palavras
Associadas Porto Editora - Linguateca, http://
www.linguateca.pt/PAPEL (desde 17 de Agosto
de 2009 livre e publicamente acessivel), que é
pioneiro para o portugués, ao tentar obter uma
ontologia lexical semi-automaticamente a partir
de um diciondrio, o Diciondrio PRO da Lingua
Portuguesa da Porto Editora (DLP, 2005).

Como é mnotado por Sampson (2000) na
sua apreciacao da WordNet.Pr, é curioso que
tenha sido uma abordagem manual a preferida
pela comunidade do processamento de linguagem
natural (PLN), mas o que é certo é que a maior

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

parte dos projectos associados ou inspirados
pela WordNet seguem uma metodologia que
usa peritos para criar o recurso manualmente.
Pensamos que uma das razoes para isto se deve
a questao dos direitos de autor, e nesse aspecto
pode ser que o PAPEL seja o primeiro recurso
totalmente publico baseado num diciondrio
comercial, visto que a MindNet é propriedade de
uma empresa.

Visto que nao existe ainda uma terminologia
completamente consensual, cumpre indicar aqui,
na senda de Veale (2007), o que designamos por
ontologia lexical de uma dada lingua:

e uma estrutura de conhecimento que relaci-
ona itens lexicais (vulgo, palavras) de uma
lingua entre si, por relacdes que tém a ver
com o significado desses mesmos itens;

e uma estrutura que pretende abranger a
lingua toda e nao conhecimento de um
dominio em particular, ou seja, que nao se
encontre restrita a campos especificos.

Deixamos desde ja bem claro que, dentro desta
descricao razoavelmente abrangente, existem
muitas perguntas especificas a que cada criador
de recurso terd de dar uma resposta, assim
como nao ha respostas precisas para o que é
uma “palavra” (e de facto a maior parte das
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ontologias lexicais de que temos conhecimento
usam também expressoes) ou o que é a “lingua
toda”.

De um ponto de vista operacional, é mais
natural desde ja afirmarmos que o PAPEL nao
pretende ser uma resposta definitiva a estas
questoes, mas sim uma abordagem concreta que
se apoiou no trabalho de lexicégrafos. Quanto
a nogdo de palavra/entrada e ao conjunto de
itens que fazem parte da lingua geral, mas que,
sabendo que a lingua é uma entidade claramente
dinamica, a nossa intencao é vir a expandir o
PAPEL tendo em conta esse facto.

Ha no entanto duas questoes, completamente
ortogonais, que nos parecem estabelecer uma
delimitagao clara na paisagem das ontologias
lexicais, e sobre as quais posicionamos de
imediato aqui o PAPEL:

e 0o caracter publico ou privado de um recurso:
em que o PAPEL alinha com a WordNet, ou
seja, é publico;

e a construcao manual ou automatica a partir
de um dicionédrio com definigbes (ou seja,
um recurso ja existente), em que o PAPEL
alinha com a MindNet, ou seja, é construido
a partir de um recurso.

Outras opcoes tomadas, e que nos separam de ou-
tros recursos ou abordagens, serao mencionadas
a medida que as formos apresentando.

Por interessar mais a audiéncia deste texto,
e também a nds, vamos centrar a discussao
nos recursos que existem para o portugués
de que temos conhecimento, nomeadamente a
WordNet.PT (Marrafa, 2002), o TeP (Dias-Da-
Silva e Moraes, 2003) (Maziero et al., 2008) e a
WordNet.BR (Dias da Silva, Oliveira e Moraes,
2002), e ainda a MultiWordNet.PT (http://
mwnpt.di.fc.ul.pt).

E importante contudo referir que nao vemos
nem desenvolvemos o PAPEL! como sendo um
competidor em relacao ao trabalho ja existente,
mas sim como mais uma contribuicao para obter
informacao semantica de cobertura vasta para o
portugueés.

Consideramos, de facto, que a situagao ideal
seria a de ter uma ontologia lexical ptublica para
todo o portugués, embora naturalmente entrando
em conta com as diferencas entre as variedades

'Quando o projecto de construcdo do PAPEL foi
iniciado pela Linguateca em colaboragdo com a Porto
Editora, apds assinatura de um protocolo em Maio de
2006, nao havia nenhum recurso publicamente disponivel
para o portugués. Congratulamo-nos muitissimo pelo
facto de existirem agora véarios.

ou variantes da lingua (Barreiro, Wittmann e
Pereira, 1996). Em Santos et al. (2009), seguido
de Santos et al. (2010), apresentdmos uma
primeira comparagao entre varios recursos que
sublinha a sua complementaridade.

Nessa linha, tentaremos convencer os leitores
de que as formas de avaliacao que descrevemos
na secg¢ao 4 constituem um bom inicio para uma
ligacao e consequente actualizacdo de ambos os
recursos envolvidos (o TeP e o PAPEL), além de
apresentarmos também uma oferta de validagao
para outros recursos existentes ou que venham a
ser desenvolvidos para o portugués em conjunto
com a interrogacao de corpos em portugueés.

2 Contexto

Desde muito cedo que foi reconhecido que, para
realizar o processamento computacional de uma
lingua, seria necessirio o acesso a recursos de
grande cobertura, como o sao as ontologias
lexicais, ou antes de esse termo ser cunhado,
a diciondrios em forma electrénica ou bases
de dados lexicais, por um lado, ou bases de
conhecimento sobre o mundo, por outro. Para
uma excelente discussao da diferenca e relacdo
entre ontologias e bases de dados lexicais, veja-
se Hirst (2004). Outras abordagens interessantes
em relagao a essa questao sao Dahlgren (1995) e
Marcellino e Dias da Silva (2009).

2.1 Modelos de ontologia lexical
2.1.1 A escola da WordNet

A WordNet.Pr é uma ontologia lexical para o
inglés, construida manualmente, que procura
representar a forma como o ser humano processa
o vocabulédrio. Estd disponivel gratuitamente e
ao longo dos anos tem sido amplamente utilizada
pela comunidade do PLN. A sua estrutura mais
bésica é um grupo de sinénimos (do inglés,
synset), ou seja, um conjunto de palavras que,
em determinado contexto, podem ter o mesmo
significado e ser utilizadas para representar o
mesmo conceito. Uma rede semantica estabelece-
se na, WordNet.Pr através de ligagoes, correspon-
dentes a relagoes semanticas, entre os nés, que
correspondem aos grupos de sinénimos. Entre as
relagoes cobertas encontram-se a hiponimia e a
meronimia (entre substantivos) e a troponimia
e a implicacdo (entre verbos). H& ainda a
dizer que no léxico da WordNet.Pr ha uma clara
distincao entre nés que sao substantivos, verbos,
adjectivos, advérbios ou palavras gramaticais.
Além de ser possivel levantar gratuitamente
varias versoes da WordNet.Pr, através da sua
pagina, em http://wordnet.princeton.edu é
também possivel interrogar a sua versao mais
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recente, a 3.0, através de uma interface na rede.

Dado o enorme sucesso da WordNet.Pr, o seu
modelo foi seguido para representar ontologias
lexicais noutras linguas. Dessas destacam-se as
wordnets criadas para as linguas presentes no
projecto EuroWordNet (Vossen, 1997; Vossen,
1998), mais propriamente o holandés, castelhano,
italiano, francés, alemao e estonio. A ideia do
EuroWordNet foi alinhar varias wordnets com a
WordNet.Pr.

Destacamos ainda as wordnets para a lingua
portuguesa, a WordNet.PT, para a variante
europeia, e a WordNet.BR, para a variante
brasileira?. H4 no entanto a lamentar que ambos
os projectos tardem a tornar os seus conteudos
acessiveis para o publico. Por exemplo, apesar
da existéncia de uma interface na rede para
interrogar a WordNet.PT (ou parte dela), a
partir de http://cvc.instituto-camoes.pt:
8080/wordnet/index.jsp, nao ¢é costume ser
possivel realizar pesquisas porque o sistema, se en-
contra permanentemente em manutencao. Con-
tudo, os grupos de sinénimos da WordNet.BR,
bem como as relagoes de antonimia, encontram-
se disponiveis no Thesaurus Electronico do
Portugués, o TeP (Maziero et al., 2008), também
ele construido de acordo com os principios da
WordNet.Pr.

Inspirado pelo EuroWordNet, o projecto
MultiWordNet (Pianta, Bentivogli e Girardi,
2002) procurou também alinhar varias wordnets
com a WordNet.Pr, mas desta vez, ao invés de
se procurar as correspondéncias possiveis entre
as wordnets existentes nas diferentes linguas e
a WordNet.Pr, a ideia foi criar novas wordnets
onde fosse mantida a maior parte dos nos e
relacoes presentes na WordNet.Pr. Desta forma,
na MultiWordNet, wordnets para o italiano, o
espanhol, o romeno, o hebraico, o latim e, mais
recentemente, o portugués (http://mwnpt.di.
fc.ul.pt) estao alinhadas com a WordNet.Pr.

2.1.2 A MindNet

Além do modelo da WordNet, outro tipo de
recurso que pode ser visto como uma ontologia
lexical é a base de conhecimento MindNet.

A MindNet é mais do que um recurso
estatico e pode ser visto como uma metodologia
que envolve um conjunto de ferramentas para
adquirir, estruturar, aceder e explorar, de forma
automadtica, informacgao léxico-seméantica contida
em texto. Como, numa fase inicial, o recurso

2Para uma comparacio entre as ontologias lexicais
existentes para o portugués, mais propriamente a Word-
Net.PT, a WordNet.BR e o TeP, a MultiWordNet.PT, e
ainda o PAPEL, recomenda-se a leitura de Santos et al.
(2010).

foi construido a partir de um dicionario para
a lingua inglesa, a sua estrutura é baseada em
entradas de diciondrio. Desta forma, para cada
palavra definida, além de informagao tipica num
diciondrio (e.g. informagoes gramaticais) existe
um conjunto de registos associados aos sentidos
que a palavra pode ter. Por sua vez, para
cada sentido, além da definicado, encontram-se
ligacoes a outras entradas, sendo que cada ligacao
tem um tipo correspondente a uma relagao
gramatical (e.g. sujeito tipico, predicado tipico)
ou semantica (e.g. sinénimo, hiperénimo, parte,
causa, finalidade, maneira). Estas relagoes sao
extraidas com base na aplicacao de regras sobre
arvores sintdctico-semanticas, produzidas por um
analisador sintactico de vasta cobertura. Cada
relagao estabelecida tem um peso atribuido de
acordo com a sua saliéncia.

A MindNet pode ser interrogada através
do MindNet Explorer (MNEX) (Vanderwende
et al., 2005), a partir do http://stratus.
research.microsoft.com/mnex/Main.aspx,
onde é possivel procurar caminhos (de relagoes
semanticas) entre duas palavras.

2.1.3 Outros recursos semanticos

As bases de senso comum sao outro tipo
de recurso seméantico, sendo o recurso mais
conhecido o Cyc (Lenat, 1995), uma base de
conhecimento baseada em légica de predicados de
primeira ordem, que vem sendo criada de forma
manual.

Outro recurso deste tipo é a ConceptNet (Liu
e Singh, 2004), construido de forma automética
a partir do preenchimento de frases matriz, tal
como The effect of eating food is ..., ou o A
knife is wused for .... A ConceptNet utiliza
uma representagao semelhante a do WordNet.Pr,
mas inclui conhecimento mais informal, de uma
natureza mais pratica e além disso tem um maior
elenco de relagoes (tais como propriedade de, sub-
evento de, efeito de, utilizado para).

Tanto o Cyc como a ConceptNet tém
associadas capacidades de raciocinio, de forma a
ser possivel inferir novas relagoes. No entanto,
enquanto no Cyc o raciocinio é realizado sob
representagoes em logica de predicados, na Con-
ceptNet o raciocinio é feito sobre representacoes
em linguagem natural.

A FrameNet (Baker, Fillmore e Lowe, 1998),
por seu lado, é uma rede semantica baseada
no conceito de enquadramentos (em inglés,
frames) (Fillmore, 1982). Nesta representacao,
cada enquadramento descreve um objecto, um
evento ou um estado, que corresponde a um
conceito e se pode relacionar com outros
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enquadramentos, através de um conjunto de
relagoes semanticas (e.g. heranca, sub-frame,
causador, utiliza). Para o portugués existe ja
um projecto seguidor deste modelo de recurso, o
FrameNet Brasil (Salomao, 2009), http://www.
framenetbr.ufjf.br/, veja-se também Afonso
(2009).

Devemos também citar o Port4dNooJ (Bar-
reiro, No prelo), um conjunto de recursos
linguisticos construidos no ambiente de de-
senvolvimento linguistico do NooJ (Silberztein
e Varadi, No prelo), que tem em vista o
processamento automatico do portugués. Estes
recursos encontram-se publicamente disponiveis
em http://www.linguateca.pt/Repositorio/
Port4Nooj/ e sao usados em varias ferra-
mentas publicas para o portugués e outras
linguas. Os recursos correspondem a léxicos e a
gramaticas com finalidades diversas: andlise mor-
fologica, sintactico-semantica, desambiguacao,
identificacao de unidades lexicais multipalavra,
parafraseamento e tradugao. O Port4NooJ inclui
além disso uma extensao bilingue, permitindo
a sua utilizacao em aplicacoes como a traducao
automatica do portugués para o inglés. As dife-
rentes propriedades associadas aos itens lexicais
contidas nos recursos provém do OpenLogos,
um sistema de traducao automaética em cédigo
aberto derivado do sistema Logos (Scott, 2003),
mas novas propriedades tém sido adicionadas
através do NooJ e encontram-se em fase de
validagao, entre as quais relacbes semaéanticas,
como apresentado em Santos et al. (2010).

2.1.4 Sentidos numa ontologia lexical

Enquanto que, pela escola da WordNet, cada né
da rede representa um sentido e uma “mesma”
palavra pode pertencer a varios nds, que sao
sim as unidades bdsicas, no PAPEL a tnica
distincao de sentidos feita tem a ver com a
categoria gramatical, ou seja, um n6é do PAPEL
¢ uma palavra grafica (com uma dada categoria:
substantivo, adjectivo, etc.). Esta opcao tem
duas razoes de ser: uma filoséfica e outra pratica.
A primeira prende-se com a concepgao de que
a lingua é soberana (Santos, 2006) e distin¢oes
de sentido sdo sempre imprecisas (Kilgarriff,
1996) e artificiais; veja-se Saussure (1916) para a
descricao de uma lingua como sistema sincrénico,
e Edmonds e Hirst (2002) sobre o problema
dos quase-sinénimos. A segunda razao tem
que ver com o facto de, nas definicbes de um
dicionério, as palavras que ocorrem nas defini¢oes
nao aparecem indexadas pelos sentidos, tornando
por isso quase impossivel fazer essa identificacao
automaticamente.

Alids, confrontado com o mesmo problema,

no ambito da MindNet, Dolan (1994) propds
fazer a “ambiguacao” de sentidos relacionados.
Desta forma, numa primeira fase de construcao,
a MindNet é uma rede entre palavras, tal e qual
se encontram no diciondrio, e 0s seus registos sao
relativos a palavras. Apenas numa segunda fase
se procura atribuir um sentido a cada uma destas
palavras, tirando partido dos campos de dominio
ou de co-ocorréncias nas definigoes.

Também a partir de uma rede onde a unidade
béasica é a palavra, sem qualquer distincdo de
sentidos, e onde as ligacoes, pesadas, apenas
indicam a co-ocorréncia em corpos, Dorow (2006)
aplica algoritmos estatisticos sobre grafos para
extrair informagdo semantica interessante. Por
exemplo, quando dois nés nao estao ligados ou
tém uma ligacdo muito fraca (isto é, as palavras
nao co-ocorrem frequentemente), mas tém uma
vizinhanca semelhante, é provavel que sejam
sinénimos. Por outro lado, quando um né é a
Unica ligagao entre duas sub-redes, é provavel que
se esteja perante uma palavra com dois sentidos.

Ainda relativamente a representacao dos
sentidos numa ontologia lexical, os recursos que
resultam de uma traducao cega de um recurso
deste tipo feito para uma lingua diferente, como
as MultiWordNets, tém de lidar, adicionalmente
as questoes decorrentes da imprecisao existente
na identificacao de sentidos, com problemas
mais especificos relacionados com a traducao.
Como linguas diferentes representam diferentes
realidades sociais e culturais, estas nao cobrem
exactamente a mesma parte do léxico e, mesmo
nas partes que lhes sao comuns, os varios
conceitos sao normalmente lexicalizados de forma
diferente (Hirst, 2004). Isto leva a que, por
exemplo, na MultiWordNet.PT faltem palavras
para identificar alguns conceitos importados
da WordNet.Pr (Santos et al., 2009), assim
como muito provavelmente faltardo conceitos
especificos das realidades portuguesa e brasileira.

2.2 Abordagens para a construcao de
uma ontologia lexical

Ha basicamente trés formas consagradas de
construgao de um recurso semantico de cobertura
larga: (i) trabalho manual; (ii) processamento
de corpos; e (iii) processamento de diciondrios;
apesar de novas ideias terem surgido nos ultimos
tempos, como por exemplo através da andlise de
logs (Costa e Seco, 2008) ou jogos colaborativos.

O PAPEL (Gongalo Oliveira et al., 2008)
seguiu a terceira via: foi construido a partir
da andlise automadtica das definicbes constantes
numa versao electrénica do Diciondrio PRO da
Lingua Portuguesa . A utilizagdo de dicionérios
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em formato electrénico com vista a construcao de
recursos lexicais iniciou-se hé cerca de quarenta
anos, com os estudos de Calzolari, Pecchia e
Zampolli (1973) para o italiano e de Amsler
(1981) para o inglés. Os autores que utilizaram
diciondrios apontam vérias razoes para a sua
escolha como ponto de partida para a construcao
automatica de uma ontologia lexical: além
de serem uma enorme fonte de conhecimento
lexical (Briscoe, 1991) e serem vistos como
autoridades no que diz respeito ao sentido das
palavras (Kilgarriff, 1997), a sua estrutura e
a previsibilidade e simplicidade do vocabulario
utilizado nas defini¢oes facilitam a sua utilizacao
para a extraccao e organizacao de informacao
léxico-semantica. Com base no trabalho de
Amsler (1981), Chodorow, Byrd e Heidorn (1985)
criaram procedimentos semi-automaticos para a
extracgao da relacdo de hiperonimia a partir
de um dicionédrio. Alshawi (1989) desenvolveu
uma gramatica que tinha como tnico objectivo
a derivacdo das definicbes de um dicionario
especifico, de forma a facilitar a extraccdo de
relagoes que eram depois organizadas em estru-
turas semanticas. Montemagni e Vanderwende
(1992), por outro lado, defenderam a utilizacao
de um analisador sintactico de grande cobertura,
com o argumento de que este seria melhor para
extrair informacao mais especifica dentro de uma
definicao.

Apesar de varios trabalhos com este objectivo,
a MindNet tera sido a primeira base de dados
lexical independente, criada de forma automatica
a partir de dicionarios, mas nao houve muitos
continuadores nesta senda, talvez devido a
analise sobre a inconsisténcia dos dicionarios
feita por Ide e Veronis (1995). Ainda assim,
alguns trabalhos recentes nesta area sao O’Hara
(2005), Nichols, Bond e Flickinger (2005) e Zesch,
Miiller e Gurevych (2008), este ultimo usando o
Wikcionério®.

Por outro lado, vérios investigadores apon-
taram o facto de que algum conhecimento
importante para o PLN nao se encontrava
presente em dicionarios: algumas aplicagoes
necessitam de conhecimento especifico sobre
determinados dominios, que é mais facil de obter
em corpos (Hearst, 1992; Riloff e Shepherd, 1997;
Caraballo, 1999).

Para a extraccao de conhecimento que nao
se consegue encontrar nem em dicionario, nem
em outros recursos de vasta cobertura, como
qualquer WordNet ja existente, iniciou-se o
processamento de recursos nao estruturados.

No que diz respeito a utilizagao de recursos

Shttp://wiktionary.org/

estruturados (ou semi-estruturados) para extrair
conhecimento léxico-semantico, nos ultimos anos
tem também sido dada especial atencao a
utilizacao de recursos colaborativos, como a
Wikipédia? ou o ja referido Wikcionério, veja-se
por exemplo Medelyan et al. (2009), Navarro et
al. (2009) ou Herbelot e Copestake (2006).

A referéncia mais conhecida no que diz
respeito a extraccdo de conhecimento léxico-
semantico a partir de corpos é o trabalho
de Hearst (1992), que propoe um método
para identificar padroes textuais indicadores da
relagao de hiponimia e que aplica um conjunto de
padroes para extrair automaticamente relacoes
deste tipo.  Varios trabalhos tiveram como
principal inspiracao a abordagem de Hearst para
descobrir padroes e para extrair relagoes, nao sé
de hiponimia (Caraballo, 1999; Freitas e Quental,
2007), mas também outros tipos de relagoes,
como por exemplo causais (Girju e Moldovan,
2002), ou de meronimia (ou parte de) (Berland
e Charniak, 1999), e mais especificamente
para relagoes geogréficas em portugués (Chaves,
2009).

2.3 Abordagens para a avaliagao de
ontologias

Brank, Grobelnik e Mladeni¢ (2005) apresentam
quatro formas que tém sido utilizadas para ava-
liar ontologias de dominio: (i) avaliagdo manual;
(ii) comparagdo com um recurso dourado; (iii)
realizacdo de uma tarefa independente, definida
para avaliar uma ontologia; (iv) comparacao com
um conjunto de dados sobre o mesmo dominio.

Apesar de, regra geral, estas formas de
avaliacdo se adaptarem a qualquer tipo de
ontologia, é preciso notar que temos de distinguir
entre as ontologias propriamente ditas (Gruber,
1993), que cobrem uma drea especifica e s@o
baseadas numa conceptualizacdao de um dominio,
e as ontologias lexicais que, como ja referimos,
tentam descrever o sistema conceptual de uma
lingua inteira. Isto leva naturalmente a que
nem todos os métodos possam ser adaptados
cegamente a ontologias lexicais.

A avaliacdo manual é uma forma habitual-
mente escolhida para avaliar a qualidade de um
recurso. Muitos trabalhos efectuam este tipo
de avaliagao — por exemplo Riloff e Shepherd
(1997), Caraballo (1999), ou mesmo Richardson,
Vanderwende e Dolan (1993), no ambito do que
viria a ser a MindNet — por ser provavelmente
a forma mais fiivel. No entanto, estd sempre
dependente de trabalho por parte dos individuos
que realizam a avaliacdo. De forma a minimizar o

‘http://wikipedia.org
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esforco necessario para avaliar manualmente uma
ontologia obtida automaticamente, Navigli et al.
(2004) geraram defini¢oes em linguagem natural
a partir do conteido dessa ontologia.

Para utilizar um recurso dourado, que pode
eventualmente ser outra ontologia, é necesséario
que exista um elevado nivel de confianca na
sua correccao, possivelmente por ter sido criado
manualmente por peritos. A qualidade de uma
ontologia pode ser assim medida através da
sua comparacao com um recurso dourado, de
acordo com determinados critérios. Neste tipo
de avaliagao, Santos (2007) refere que as medidas
de precisao e abrangéncia, tradicionalmente
utilizadas em recolha de informagao (Salton e
McGill, 1983), tém sido extremamente populares
em PLN, sendo muitas vezes propostas sem
uma total compreensao das suas limitagoes e
adequacao.

Outro problema desta abordagem de avaliagao
é que, sendo a criacdo de ontologias um
assunto bastante recente, nem sempre existe
um recurso dourado que se adeque aos critérios
da avaliacao. Para o inglés, no ambito das
ontologias lexicais, muitos autores utilizam a
propria WordNet.Pr como recurso dourado na
avaliagao da sua ontologia (Hearst, 1992; Nichols,
Bond e Flickinger, 2005).

Partindo do principio de que uma ontologia
serve para ser integrada noutras aplicagoes, com
o objectivo de realizar determinadas tarefas,
alguns autores propdem avaliar uma ontologia
de forma indirecta. Desta forma a ontologia
¢é utilizada numa aplicacdo para realizar uma
tarefa especifica, cujos resultados serao alvo
de avaliacdo. No entanto, ¢é necessario ter
algum cuidado com as ilagbes tiradas deste
tipo de avaliacdo, ja que ha muitas varidveis
envolvidas e a qualidade dos resultados nao esta
apenas dependente da qualidade da ontologia,
mas também do resto da aplicagao. Cuadros
e Rigau (2006) realizaram uma avaliagao indi-
recta de varias ontologias lexicais, incluindo a
WordNet.Pr, no ambito da desambiguagao do
sentido das palavras. Curiosamente, os recursos
criados de forma automatica obtiveram melhores
resultados ao nivel tanto da precisao como da
abrangéncia. Outra conclusao a que chegaram
foi a de que a qualidade dos resultados obtidos,
ao combinar o conhecimento de todos os recursos
utilizados no estudo, é muito préxima daquela
que apenas selecciona o sentido mais frequente
para cada palavra.

Quanto a ultima forma de avaliagdo, a
comparacao com outros dados referentes ao
mesmo dominio, Brewster et al. (2004) propdem

que a adequacao de uma ontologia de dominio a
um dado corpo seja avaliada através do nimero
dos termos salientes do corpo, que serd sobre o
dominio em questao, que também constam na
ontologia. Contudo, repare-se que, para obter
os termos salientes num dado dominio, é preciso
precisamente comparéd-lo com a linguagem geral
e outros dominios, e obter os termos salientes na
linguagem geral é algo que nao faz muito sentido.
Ainda assim, serd possivel medir a cobertura de
um determinado corpo por um léxico, tal como
Demetriou e Atwell (2001) propéem. A cobertura
serd medida através do nimero de palavras do
corpo que se encontrarem no léxico.

A verdade, contudo, é que, tal como Raman
e Bhattacharyya (2008) referem, a avaliagdo
explicita de ontologias lexicais nao é uma pratica
comum. A principal razao para esta situacao
serd o facto de haver bastante confianca nestes
recursos, que sao na sua maioria criados manual-
mente por peritos, o que minimiza a possibilidade
de erros. De forma a verificar se a confianga
é justificada, Raman e Bhattacharyya (2008)
levaram a cabo uma validagao automaética dos
grupos de sinénimos (synsets) da WordNet.Pr,
utilizando um dicionario. Nesse trabalho consi-
deraram que uma palavra estava correctamente
incluida num né da WordNet se na sua defini¢ao
fossem referidas palavras dos nds hiperdnimos
desse nd, ou outras palavras pertencentes ao
mesmo né (sinénimos). Como esperado, nao
foram encontrados muitos problemas.

H4 ainda a referir um outro método de
avaliacdo que tira partido da quantidade de
texto que se consegue encontrar hoje em dia
na Web, como fizeram, por exemplo, Etzioni et
al. (2005) para calcular o nivel de confianca de
relagoes de hiperonimia entre classes e entidades
mencionadas. Para o efeito, as relacées foram
primeiro transformadas em padroes textuais
discriminadores, semelhantes aos de Hearst
(1992). Em seguida, procuraram esses padroes na
rede e calcularam o PMI-IR (Turney, 2001) entre
os padroes envolvendo a entidade e as ocorréncias
da propria entidade.

3 Breve apresentacao do PAPFEL

Nesta seccao descrevemos primeiro o procedi-
mento semi-automético utilizado para construir o
PAPEL e de seguida apresentamos os contetidos
da sua versao actual, incluindo a contabilizacao
de itens lexicais, a contabilizacao de relacoes, e
ainda exemplos destas tltimas.
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PARTE{
nome :nome * PARTE_DE:INCLUI;

nome:adj * PARTE_DE_ALGO_COM_PROPRIEDADE:PROPRIEDADE_DE_ALGO_QUE_INCLUI;
adj:nome * PROPRIEDADE_DE_ALGO_PARTE_DE:INCLUI_ALGO_COM_PROPRIEDADE;

}

Figura 1: Exemplo da descricao do grupo de relagoes relativas & meronimia.

3.1 Construcao

De forma resumida, visto que ja foi detalhado
noutras publicagdes (Gongalo Oliveira et al.,
2008; Gongalo  Oliveira e Gomes, 2008b;
Gongalo Oliveira e Gomes, 2008a), o processo
de construcao do PAPEL segue um ciclo de trés
passos até considerarmos ter chegado a um nivel
de desempenho suficiente, entrando depois no
quarto e ultimo passo.

1. Criagcao de gramaticas semanticas:
foram criadas gramdticas para cada tipo de
relacdo que se pretende extrair, por cate-
goria gramatical (fornecida pelo dicionério).
Na tabela 1 mostramos alguns dos padroes
e as relagoes que pretendem descobrir e na
figura 1 mostramos de que forma as relacoes
que pretendemos extrair sao descritas, de
acordo com o grupo e especificando ainda
a categoria dos argumentos e a sua relagao

inversa.
Padrao Relacao associada
tipol|género|classe|forma de Hiperonimia
parte|membro de Meronimia
que causal|provocalorigina Causa
usado|utilizado para Finalidade

natural|originario de Local
uma palavra ou lista de palavras | Sinonimia

Tabela 1:
gramaticas.

Exemplos de padroes usados nas

2. O processo de extracgao: usando um
analisador automatico, ¢é feita a andlise
superficial das definicbes, a partir da
qual sao automaticamente extraidas relacoes
(descritas no passo anterior) entre palavras
na definicdo e a palavra definida, também
chamada “verbete” (ver figura 2).

3. Inspecgao dos resultados: usando um
sistema de regressao para identificar mais
facilmente as diferencas entre resultados an-
teriores, procede-se a inspeccao manual dos
resultados obtidos, com o eventual regresso
ao primeiro passo para corrigir problemas
detectados ou melhorar as gramaticas.

4. Ajuste das relagoes: aqui procura-se
corrigir (ou eliminar) de forma automética
relagoes com argumentos invalidos.

[RAIZ]
[QUALQUERCOISA]
> [astro]
[QUALQUERCOISA]
> [geralmente]
[PADRAO_CONSTITUIDO]
[VERBO_PARTE_PP]
> [constituido]
[PREP]
> [por]
[ENUM_PARTE]
[PARTE_DE]
> [nicleo]

cometa, s. m. - astro
geralmente constituido por
nicleo, cabeleira e cauda

v/ nucleo PARTE_DE cometa
\/ cabeleira PARTE_DE cometa [VIRG]

> [l
v/ cauda PARTE_DE cometa [ENUM_PARTE]

[PARTE_DE]

> [cabeleiral
[coNJ]

> [e]
[PARTE_DE]

> [cauda]

Figura 2: O resultado da andlise da definicao de
cometa.

O dltimo passo é realizado em dois tempos.
Inicialmente, todas as relagoes sao transformadas
no tipo directo®. Por exemplo, manga INCLUI
punho é convertida para punho PARTE_DE
manga, € dor RESULTADO_DE distensao ¢
transformada em distenséo CAUSADOR_DE

dor.

Visto que as gramadticas nao fazem uma
andlise sintdctica das defini¢oes, nao atribuindo
por exemplo a classe gramatical, e que as
definicoes do diciondrio apenas incluem a
classificacdo da vedeta, em alguns casos o
processo de construcido automética do PAPEL
resulta em relagoes entre palavras de categorias
erradas. E por isso preciso verificar, também
de uma forma automatica, esses casos, usando
primeiro a prépria lista de palavras/vedetas
do dicionédrio e em seguida o analisador mor-
folégico Jspell (Simoes e Almeida, 2002). Se
conseguirmos apurar que ha um desajuste nas
categorias mas que pode ser corrigido através
da escolha de outra relacao pertencente ao
mesmo grupo, substituimos, sendo removemos
esse triplo. Por exemplo, a relacao loucura AC-
CAO_QUE_CAUSA desvario — que pressupoe um
verbo como primeiro argumento — é transformada
automaticamente em loucura CAUSADOR_DE
desvario, visto que ambos os argumentos sao

5A escolha de um tipo directo e outro inverso foi
arbitrariamente efectuada pelos criadores das gramaticas
por um critério de naturalidade, e nao de frequéncia, no
dicionario ou em texto, e nao tem qualquer consequéncia
excepto a de facilitar a arrumagao e depuragao do recurso.



84— LinguaMATICA

Hugo Gongalo Oliveira, Diana Santos & Paulo Gomes

[ Categoria [ Simples | Multipalavra | Total ]

Substantivo 52.599 3.334 55.933
Verbo 10.195 13.866 24.061
Adjectivo 21.000 1 21.001
Advérbio 1.390 0 1.390

Tabela 3: Distribuicao dos items por categoria
gramatical, no PAPEL 2.0

substantivos. Durante este processo, 0s casos
das palavras flexionadas sao também substituidos
pelos seus lemas, quando essa informagao é dada
pelo Jspell.

3.2 Conteudos

Apés realizadas as quatro fases da sua cons-
trucdo, a versdo actual do PAPEL, 2.0, contém
perto de 100.000 items lexicais, cujas categorias
gramaticais se distribuem de acordo com a
tabela 3, e perto de 200.000 relagoes, distribuidas
de acordo com a tabela 2. A sinonimia e a
hiperonimia sdo as relagoes mais frequentes, e
ainda podem ser aumentadas, como discutiremos
abaixo, de uma forma semelhante ao feito no
ReRelEM (Freitas et al., 2008; Freitas et al.,
2009).

Como também podemos ver na tabela 3, a
maior parte dos itens lexicais sao expressoes
de uma tnica palavra. No entanto, o PAPEL
também inclui expressoes multipalavra, em casos
como os seguintes:

e Substantivos seguidos das preposigoes
de/do/dos/da/das e de uma outra palavra
(e.g. sistema de rodas, dispositivo de mira);

e Verbos com o seu objecto directo (e.g. abrir
o apetite, produzir som);

4 Awaliacao do PAPEL

Aqui descrevemos uma avaliacdo inicial do
PAPEL, feita de duas formas diferentes: as
relacbes de sinonimia foram comparadas com
as relacoes representadas num thesaurus para o
portugués, enquanto que as restantes relagoes,
apenas entre substantivos, foram validadas
através das sua transformacdo em padroes
textuais e procura em texto por esses padroes.

Esta avaliacdo foi incialmente feita sobre a
primeira versao publica do PAPEL (1.0) e os
seus resultados publicados em Gongalo Oliveira,
Santos e Gomes (2009b), junto com uma primeira
motivacao para o procedimento usado. No
entanto na versao 1.0 do PAPEL existia apenas
um tipo de relagcao de sinonimia, e nao um
tipo para cada categoria gramatical, o que
nao permitiu uma comparacao com base neste
ponto.  Sendo assim, partes dessa avaliacao

foram repetidas para a versao 2.0 do PAPEL e
completadas com uma avaliagao da cobertura do
PAPEL, com a qual iniciamos esta seccao. No
que diz respeito a avaliagao das demais relagoes,
tal como a parte nao repetida da avaliacdo da
sinonimia, calculamos que os valores nao terao
sofrido grandes alteragoes, por isso repetimos
aqui os valores obtidos para a versao 1.0 do

PAPEL.

Nas duas primeiras avaliagoes apresentadas
a seguir, o TeP foi utilizado como recurso de
referéncia, nao s6 por ser possivel levanta-lo na
rede, mas também por se tratar de um recurso
criado manualmente e que, tal como o PAPEL,
pretende abranger toda a lingua. Ainda assim,
estamos conscientes das varias diferencas entre
as variantes de portugués. O TeP 2.0 contém
19.888 nds, ou seja grupos de unidades lexicais
com o mesmo sentido, correspondendo a 43.118
unidades lexicais (também designadas por termos
neste artigo) ao todo.

4.1 Avaliagao da cobertura

Esta avaliagdo teve como objectivo verificar
quantos termos do TeP se encontravam também
no PAPEL e vice-versa. Ao fim de comparar
ambos os recursos, verificamos que existiam
28.971 termos comuns a ambos os recursos, o
que corresponde a 30,0% dos termos do PAPEL
e 68,2% dos termos do TeP.

Mais dados desta comparacao podem ser
consultados nas tabelas 4 e 5 onde, respectiva-
mente, se encontram os resultados separados por
termos simples e multipalavra, ou a proporcao
de termos comuns de acordo com a sua categoria
gramatical. Tal como também ¢é frisado
por Santos et al.  (2010), estes resultados
revelam que, apesar de ambos o0s recursos
terem o mesmo objectivo procurarem representar
a mesma realidade, acabam por ser bastante
complementares.

A titulo de curiosidade, indicamos ainda que
0s Unicos trés termos multipalavra comuns ao
PAPEL e ao TeP sao: corrente de ar, pena de
morte e ainda tremor de terra.

[ Recurso | Simples | Multipalavra [ Total ]
PAPEL 79.337 | 82,2% | 17.201 | 17,8% | 96.538
TeP 42,777 | 99,2% | 341 0,8% 43.118
Ambos 28.971 | 100% 3 0% 28.974

Tabela 4: Termos no PAPEL 2.0 e TeP 2.0.

4.2 Avaliagao da sinonimia

Para que a avaliacao da sinonimia pudesse prosse-
guir sem enviesamento, comegamos por retirar da
comparagcao os termos do TeP que nao estivessem
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[ Grupo [ Nome [ Args. | Qnt. | Exemplos ]
SINONIMO_N_DE n,n 37.452 | (auztlio, contributo)
Sinonfmia SINONIMO_V_DE v,V 21.465 | (tributar, colectar)
SINONIMO_ADJ_.DE adj,adj 19.073 | (flezivel, molddvel)
SINONIMO_ADV_DE adv,adv | 1.171 | (apds, sequidamente)
Hiperonimia | HIPERONIMO_DE n,n 62.591 | (planta, salva)
PARTE_DE n,n 2.805 | (cauda, cometa)
Parte PARTE_.DE_ALGO_COM_PROP n,ad]j 3.721 (tampa, coberto)
MEMBRO_.DE n,n 5.929 | (ervilha, Leguminosas)
Membro MEMBRO_DE_ALGO_COM_PROP n,adj 34 (pessoa, colectivo)
PROP_DE_ALGO_MEMBRO_DE adj,n 883 (celular, célula)
CAUSADOR-DE n,n 1.013 (friccao, assadura)
CAUSADOR_DE_ALGO_COM_PROP n,adj 17 (paizdo, passional)
Causa PROP_DE_ALGO_QUE_CAUSA adj,n 498 (reactivo, reacgdo)
ACCAO_QUE_CAUSA v,n 6.399 | (limpar, purgacdo)
CAUSADOR_DA_ACCAO n,v 39 (gases, fumigar)
PRODUTOR_DE n,n 898 (romazeira, roma)
Produtor PRODUTOR_-DE_ALGO_COM_PROP n,ad]j 35 (sublimagao, sublimado)
PROP_DE_ALGO_PRODUTOR_DE adj,n 359 (fotdgeno, luz)
FINALIDADE_ DE n,n 2.886 (defesa, armadura)
Finalidade FINALIDADE_DE_ALGO_COM_PROP n,ad]j 63 (reprodugdo, reprodutor)
ACCAO_FINALIDADE_DE v,n 5.192 (fazer_rir, comédia)
ACC_FINALIDADE_DE_ALGO_COM_PROP v,adj 260 (corrigir, correccional)
Localizagao LOCAL_ORIGEM_DE n,n 849 (Japao, japonés)
MANEIRA_POR_MEIO_DE adv,n 1.113 | (timidamente, timidez)
Maneira MANEIRA_SEM adv,n 117 (devagar, pressa)
MANEIRA_SEM_ACCAO adv,v 11 (assiduamente, faltar)
Propriedade PROP_.DE_ALGO_REFERENTE_A adj,n 6.518 | (dinamico, movimento)
PROP_DO_QUE adj,v 17.543 | (familiar, ser_conhecido)

Tabela 2: As relagoes do PAPEL 2.0 e respectivas quantidades

| Substantivos | Verbos [ Adjectivos | Advérbios | Total |

[ Comparagio
PAPEL no TeP | 19,8% 28,5%
TeP no PAPEL | 64,1% 62,9%

33,0%
47,5%

38,8%
47,5%

30,0%
68,2%

Tabela 5: Termos comuns ao PAPEL 2.0 e TeP 2.0, por categoria gramatical.

presentes no PAPEL assim como todos os
casos de relacbes do PAPEL que contivessem
argumentos ausentes do TeP. Ficamos assim
apenas com 68% dos triplos de sinonimia do
PAPEL e com 62% das possiveis 202.980 relagoes
do Tepb. A comparacido de ambos os conjuntos
de relagoes produziu os seguintes resultados:
50,1% das nossas relacoes estavam presentes
no TeP, e 21,3% das relacoes do TeP estavam
presentes no PAPEL”. A tabela 6 apresenta
os resultados desta comparacao distribuidos
de acordo com a categoria gramatical dos
argumentos de cada relacao de sinonimia. Se no
TeP cada grupo de sinénimos vem acompanhado
da indicagdo da sua categoria gramatical, para

SPara conversdo do TeP todos os elementos de um
grupo de sinénimos foram considerados como pertencendo
a uma relagao de sinonimia com todos os outros elementos
do mesmo grupo.

"Outra das razdes que nos levou a repetir esta parte da
avaliagdo foi, na primeira avaliagdo descrita em Gongalo
Oliveira, Santos e Gomes (2009a) e Gongalo Oliveira,
Santos e Gomes (2009b), termos ignorados todos os termos
do PAPEL que néo constavam de pelo menos uma relacao
de sinonimia no PAPEL, o que levou & eliminagdo de
mais termos do TeP e, consequentemente, a um valor
superior para a percentagem de relacoes do TeP presentes
no PAPEL.

a sinonimia, esta informacao é disponibilizada
apenas a partir do PAPEL 1.1, onde passou
a existir uma relacao de sinonimia para cada
categoria gramatical, mais precisamente SINO-
NIMO_N_DE (substantivos), SINONIMO_V_DE
(verbos), SINONIMO_ADJ DE (adjectivos) e
SINONIMO_ADV _DE (advérbios).

Embora os valores apresentados possam ser
surpreendentes, convém relembrar que as nossas
relacoes tinham de ser encontradas directamente
no dicionario, e nao foram portanto ainda
alvo de qualquer raciocinio. Em particular,
a relacdo de transitividade parece ser ébvia:
A SINONIMODE B A B SINONIMO_DE
C — A SINONIMO.DE C. Esta regra foi
aplicada uma vez s6 ao PAPEL 1.0 onde os
80.432 sinénimos iniciais deram origem a 689.073
sinénimos derivados.

Claro esta que, como as defini¢oes (e as nossas
regras) nao separam entre sentidos distintos
de uma mesma palavra, esta expansao poderd
levar a muitas relagoes infelizes, tal como queda
SINONIMO_DE ruina A queda SINONIMO_DE
habilidade — ruina SINONIMO_DE habilidade.
Apés esta expansao, e como esperado, o nidmero
de casos atestado no TeP caiu para 14%,
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contudo, 90% das relagoes no TeP puderam
ser encontradas no PAPEL 1.0. Fica assim
demonstrado que a combinacao dos dois recursos
permite nao s6 melhorar ambos como separar o
trigo do joio e mesmo alertar automaticamente
para palavras com véarios sentidos.

4.3 Avaliagcao das demais relagoes

Em relacao as outras relagdes, e na impos-
sibilidade de comparar automaticamente com
outros recursos para o portugués, tivemos de
desenvolver uma metodologia diferente, inspirada
nos varios trabalhos de extraccao automatica de
relagoes semanticas em texto, ou de validacao das
mesmas em texto.

Para os nossos testes usidmos o CE-
TEMP1blico (Rocha e Santos, 2000), através
da interface do projecto AC/DC (Santos e
Bick, 2000; Santos e Sarmento, 2003; Costa,
Santos e Rocha, 2009; Santos, 2009). Este
servigo permitiu-nos além disso ter acesso as
frequéncias dos lemas respectivos. O trabalho
realizado tem de ser considerado preliminar, ja
que, devido a limitagoes de ocorréncia de muitas
das unidades lexicais nos corpos que usamos, nao
tivemos possibilidade de as testar. Com efeito,
nao sé6 muitas das palavras no PAPEL eram
demasiado raras ou especializadas, como cedo
nos demos conta que em texto jornalistico seria
quase impossivel encontrar num mesmo contexto
(numa mesma frase) pares ou relagoes como liqui-
dar ACCAO_QUE_CAUSA liquidagdo, fosforo
PARTE_DE_ALGO_COM_PROPRIEDADE fos-
foroso, visto que sao caracteristicos de texto
dicionaristico ou enciclopédico.

Restringimos assim o processo de validagao,
em primeiro lugar, apenas a relagoes entre
substantivos, e, além disso, retiramos do teste
as relagoes que envolvessem palavras cujos lemas
estivessem ausentes do CETEMPublico. Mesmo
assim, e por questoes de sobrecarga do servico,
para as duas relagoes mais populosas do PAPEL,
hiperonimia e meronimia, ainda escolhemos
uma amostra aleatéria de relagoes a testar,
correspondente respectivamente a 8% e 63% dos
casos. Os resultados encontram-se na tabela 8.

Cerca de 20% destas relagoes parecem ser va-
lidadas ou confirmadas pelo corpo, enquanto que
a percentagem é menor para as outras relagoes.
Estes resultados parecem-nos satisfatorios, tendo
em conta que: o corpo é bastante pequeno; os
padroes usados foram muito simples (em texto
real ha uma miriade de outras possibilidades
de indicar uma relacdo); e os mnossos valores
nao se encontram demasiado longe daqueles
apresentados na literatura de confirmacao.

De qualquer maneira, e para mostrarmos que
esta confirmagao estd longe de ser definitiva ou
mesmo conclusiva, na tabela 7 apresentamos
alguns exemplos, quer de confirmagao certa quer
de esptria (ou seja, parecem confirmar mas nao
o fazem).

Casos que nao foram confirmados embora
existam ambas as palavras no CETEMPublico
sao, por exemplo, fruto HIPERONIMO_DE
alperce, algoritmia PARTE_DE matemdtica,
auséncia CAUSADOR_DE saudade, tamareira
PRODUTOR_DE tamara, e aquecimento FINA-
LIDADE_DE salamandra.

5 Ferramentas

Esta seccao apresenta duas ferramentas associa-
das ao PAPEL, para a sua exploracao e validacao.

5.1 Folheador

O Folheador é uma interface na rede desenvolvida
para navegar num conjunto de relagoes, como
as do PAPEL, depois de carregadas numa base
de dados. Este sistema encontra-se actualmente
instalado no URL http://sancho.dei.uc.pt/
folheador/ e permite fazer procuras no PAPEL.

O seu funcionamento é muito simples: basta
procurar por uma palavra e o sistema responde
com uma lista de todas as relagoes onde essa
palavra entra. Se a palavra tiver mais de uma
categoria gramatical possivel, as relagoes sao
separadas de acordo com a categoria gramatical.
Além disso, é possivel filtrar o resultado por tipo
de relacao e ainda, ao clicar nas palavras em
argumentos das relagoes apresentadas, verificar
todas as relacoes onde estas dultimas estejam
envolvidas. Na figura 3 é apresentada uma
imagem do Folheador, depois de procurar pela
palavra vencedor.

5.2 VARRA

Para permitir uma validacdo mais pormeno-
rizada das relagoes presentes no PAPEL — e
possivelmente noutros recursos — desenvolvemos
o VARRA (Validacao, Avaliagdo e Revisao
de Relagoes no AC/DC), em conjunto com o
projecto AC/DC, de forma a obter julgamentos
mais completos em relagdo a seguinte questao:
dado um triplo e uma possivel frase que o ilustra
e consequenetemente valida, obtida automatica-
mente dos corpos do AC/DC, pedimos as pessoas
que escolham uma das seis possiveis alternativas:

1. Relagao claramente incorrecta. Passe a
frente
2. Relagdo possivelmente correcta. O texto

ilustra a relagdo entre as duas palavras?
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| Comparagido | Substantivos | Verbos [ Adjectivos | Advérbios | Total |
PAPEL no TeP | 47,6% 52,0% 53,4% 54,3% 50,1%
TeP no PAPEL | 28,4% 15,2% 24,4% 36,6% 21,3%

Tabela 6: Triplos comuns ao PAPEL 2.0 e TeP 2.0, por categoria gramatical.

| Certa? [ Justificagao

[ Relagao
lingua HIPERONIMO_DE staliano Sim
arbusto PARTE_DE floresta Sim
colera CAUSADOR_DE diarreia Sim
oliveira PRODUTOR_DE azeitona Sim
recrutamento FINALIDADE_DE inspec¢do Sim
masico PARTE_DE maisica Nao
fim FINALIDADE_DE sempre Nao

As linguas latinas, como o italiano ou o portugués, tornam-
se mais faceis por causa das vogais.
A floresta é um conjunto de drvores, arbustos e ervas de
vdrias qualidades e tamanhos.
A cdélera provoca fortes diarreias e véomitos e pode levar a
desidratagdo e, consequentemente, a morte em poucas horas.
Também a quantidade e tamanho das azeitonas produzidas
por uma oliveira bioldgica € inferior, jd que ndo sao utilizados
compostos de azoto que ajudam a planta a crescer.
Menos de metade dos jovens entre os 20 e os 22 anos
apresentaram-se as inspecg¢oes para recrutamento, revelou o
ministro da Defesa.

um espectdaculo baseado mna obra ”Cantos de Maldoror”,
de Lautréamont, com misica composta pelo misico inglés
Steven Severin...
Sicilia aponta sempre para o fim do dia, para o fim da luz.

Tabela 7: Exemplos de validagao automética do PAPEL 1.0 através do CETEMP1blico (republicados

de Gongalo Oliveira, Santos e Gomes (2009a)).

Procurar

Relagtes com: vencedor

Palavra: Ivencedcri

Ver apenas: I j
adj
=* PROPRIEDADE_DO_QUE vencer

=+ SINONIMO_ADJ_DE vitoriose
*** SINONIMO_ADJ_DE premiado

nome

** HIPERONIMO_DE campedo
*** HIPEROMNIMO_DE mister

*** HIPONIMO_DE pessoa

== SINONIMO_N_DE ganhador

== SINONIMO_N_DE conquistador

Figura 3: Resultados para a procura pela palavra
vencedor, no Folheador.

(a) Sim

(b) Ndo... E compativel mas nao exacta-
mente.

(c) Nao... O texto é completamente nao
relacionado.

(d) Nao... Pelo contrario, invalida-a.

(e) Nao sei

Esse servico, acessivel a partir de http://wuw.
linguateca.pt/ACDC/, é ilustrado na figura 4
e encontra-se presentemente em fase de teste.
Futuramente pretendemos alarga-lo de forma
a que sirva também para avaliar outro tipo
de recursos e de padroes de procura, além de

poder ser usado pedagogicamente na formacao
de alunos na area de linguistica com corpos.

6 Consideracoes finais

Apresentdmos neste artigo um novo recurso
lexical para o portugués, o PAPEL, que pode
ser levantado integralmente no endereco acima
citado, junto com ampla documentacao sobre
0 mesmo. Também apresentamos algumas
ferramentas relacionadas com este recurso. Esta
primeira abordagem & avaliacao do PAPEL, ape-
sar de bastante preliminar, pode ser interessante
como exemplo de avaliacao, também para outros
recursos.

Esperamos que em breve possamos também
referir trabalho de outros investigadores a usar
e a melhorar este recurso, que é para ser
propriedade comum de todos os investigadores
e desenvolvedores na area do processamento
da lingua portuguesa. Para nossa satisfacao
podemos relatar que ja foi levantado por varios
grupos alguns dos quais nos deram retorno.

Salientamos novamente que o PAPEL nao
pretende ser um recurso final, mas sim um
ponto de partida para futuros projectos, que o
poderao enriquecer recorrendo a outras fontes de
informagao.

Por exemplo, e visto que o TeP foi criado a
mao, um processo relativamente facil de melhorar
o PAPEL seria apenas juntar-lhe (a0 PAPEL) as
relagoes de sinonimia obtidas por transitividade
(as 12%) que eram validadas no TeP, ou pelo
menos a informagao adicional de “concordancia”
com outros recursos.



88— LinguaMATICA

Hugo Gongalo Oliveira, Diana Santos & Paulo Gomes

[ Relagao | Relagbes ¢/ args no CETEMPublico | % [ Amostra [ % | Encontradas [ % |
Hiperonimia | 40.079 63% | 3.145 8% 560 18%
Meronimia 3.746 35% | 2.343 63% 521 22%
Causa 557 50% | 557 100% | 20 1%
Produtor 414 44% | 414 100% 12 3%
Finalidade 1.718 59% | 1.718 100% | 173 10%

Tabela 8: Resultados da validacao das relagoes excepto sinonimia (republicados de Gongalo Oliveira,

Santos e Gomes (2009a)).

Figura 4: Exemplo de resultados da invocacao do VARRA

Pretendemos no futuro continuar a melhorar
o conteudo do PAPEL através da obtencao de
novos dados na rede assim como aperfeicoar a
validagao dos ja presentes.

Uma melhoria 6bvia que em breve implemen-
taremos é a associacao de um grau de certeza,
assim como um conjunto de validacao, a cada
triplo, veja-se Wandmacher et al. (2007).

Outro caminho a explorar serda adaptar ao
portugués a metodologia proposta e testada
em Rigau, Rodriguez e Agirre (1998) para o
castelhano a partir da WordNet para o inglés e
de um dicionério bilingue, conforme sugerido por
Lluis Padré.

Finalmente, gostariamos também de poder as-
sociar a novas versoes do PAPEL um conjunto de
ferramentas simples para o processar, conforme
sugestao do Alberto Simoes.
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Resumo

O presente trabalho apresenta a defini¢do, formalizacdo e avaliacdo de estratégias de selecdo de conteido para
sumarizacdo automatica multidocumento com base na teoria discursiva CST (Cross-document Structure Theory). A
tarefa de selecdo de contetddo foi modelada por meio de operadores que representam possiveis preferéncias do usudrio
para a sumarizagdo. Estes operadores sdo especificados em templates contendo regras e funcdes que relacionam essas
preferéncias as relacdes CST. Em particular, definimos operadores para extrair a informagdo principal, apresentar
informagcdo de contexto, identificar autoria, tratar redundincias e identificar informacdo contraditéria. Nossos
experimentos foram feitos usando um cérpus jornalistico de textos escritos em portugués brasileiro e mostram que o uso
da CST melhora a qualidade do conteido selecionado para os sumdrios, ji que se exploram as relagdes entre os

conteddos dos diferentes textos.

1. Introducdo

O uso e a disponibilidade cada vez maior de
tecnologias de comunicacdo tém provocado um
aumento  considerdvel no  volume de
informacao, principalmente on-line. HaA muita
informacdo redundante, complementar e
contraditdéria, proveniente de diversas fontes.
Conseqiientemente, o processamento dessa
informacao tem se tornado uma tarefa de dificil
execugdo, tanto por humanos quanto por
maquinas. Neste contexto, a sumarizac¢ao
multidocumento pode ser uma tarefa util.

A sumarizagdo automdtica multidocumento
(SAM) consiste na producdo automadtica de um
Unico sumario (também chamado resumo) a
partir de um grupo de textos sobre um mesmo
tépico ou sobre tépicos relacionados (Mani,
2001). Imagine, por exemplo, que uma pessoa
deseje se interar dos principais acontecimentos
da recente crise econdmica mundial. Em vez de
ter que ler uma infinidade de textos sobre o
assunto, o que seria invidvel, um sistema de
SAM poderia lhe fornecer um tUnico sumério
sintetizando os fatos relevantes. A Figura 1
mostra um exemplo de sumario
multidocumento produzido manualmente a

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

partir de trés textos jornalisticos que
reportavam  diversos ataques  criminosos
organizados a vdrias regides do estado de Sao
Paulo, no Brasil.

Uma nova série de ataques criminosos foi registrada na
madrugada desta segunda-feira, dia 7, em Sdo Paulo e
municipios do interior paulista. Os bandidos atacaram
agéncias bancdrias, bases policiais e prédios publicos
com bombas e tiros. As agdes sdo atribuidas a faccao
criminosa Primeiro Comando da Capital (PCC), que ja
comandou outros ataques em duas ocasides. Eles
tinham prometido retomar os ataques no Estado de Sdo
Paulo no Dia dos Pais, no préximo domingo. A
promessa aparentemente comegou a ser cumprida na
madrugada de hoje. Cidades do interior, como Jundiai,
foram alvo de ataques. Na regido do ABC Paulista,
pelo menos dez Onibus foram incendiados - sete em
Maud e trés em Santo André. Na capital, houve ataques
a outros quatro dnibus. Uma bomba caseira foi jogada
contra o prédio do Ministério Publico, na capital do
estado. A Secretaria da Fazenda também foi atingida
por uma bomba. Duas bases da Guarda Civil
Metropolitana (GCM), sendo uma no Capao Redondo,
Zona Sul de Sao Paulo, foram alvo dos criminosos.

Figura 1. Exemplo de sumario multidocumento

E interessante notar que um sumario
multidocumento pode ser construido tendo-se
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diferentes objetivos. Se o leitor deseja apenas
uma visdo geral do acontecimento, 0 sumario
do exemplo € suficiente. Por outro lado, muitas
vezes se quer informacgdo contextual (no caso
de um leitor que ndo sabe nada do assunto) ou
se deseja visualizar a evolucdo de alguns fatos
ocorridos em um determinado periodo de
tempo (nesses casos, o histdrico da facgao PCC
e como ela tem agido no estado de Sao Paulo
sao elementos importantes para O sumario).
Ocasionalmente, pode-se querer confrontar
diferentes versdes de noticias para se detectar
contradi¢des entre elas (por exemplo, quais dos
ataques sdo atribuidos pelas trés fontes ao
PCC). Portanto, sistemas de SAM devem ser
capazes de produzir sumdrios que satisfacam as
preferéncias de sumarizacao do leitor/usuario.
A sumarizacdio multidocumento, como
grande parte dos sistemas de processamento
multidocumento, tem que lidar, também, com
diversos desafios provenientes da
multiplicidade de informacdo. Por exemplo,

dentre os fenOmenos multidocumento, ¢é
necessario que se reconheca informacgdo
redundante, complementar e, como ja
mencionado, contraditdria, que as

correferéncias sejam resolvidas, que estilos
variados de diferentes autores e fontes sejam
uniformizados, e que a informacdo produzida
para o usudrio seja organizada/ordenada
adequadamente, visando-se sempre a coeréncia
e a coesdo do texto produzido.

Mani e Maybury (1999), objetivando
modelar a tarefa de sumarizagdo e organizar
seus diversos processos, sugerem que a
sumarizagiao envolva idealmente trés tarefas: a
andlise dos textos-fonte, produzindo-se uma
representacdo completa de seu conteudo; a
transformacgdo desse contetido completo em um
conteudo condensado; e, finalmente, a sintese
desse conteido condensado na forma de
sumdrio, expresso em uma lingua natural. Uma
etapa completa de andlise requer, por exemplo,
o uso de léxicos, gramadticas e interpretadores
de lingua natural de niveis lingiiisticos
variados; a etapa de transformacdo deve
realizar a selecio do conteido relevante, a
agregacdo/fusdo, a generalizacdo e a
substituicdo de informacdo, dentre outras
operagdes; a etapa de sintese, por fim, deve ter
capacidades de geragdo textual, envolvendo a
escolha de expressoes de referéncia, ordenagdo

e organizacao da informacgdo a ser apresentada,
etc. Sistemas de SAM que adotam tal
abordagem, privilegiando a manipulagdo e o
uso de conhecimento lingiiistico sofisticado,
sdo ditos pertencerem a abordagem profunda,
ou fundamental. Sistemas que fazem uso de
pouco conhecimento lingiiistico sdao ditos
pertencerem a abordagem superficial. Apesar
de serem mais custosos e exigirem mais
recursos, sistemas da abordagem profunda sdo
capazes de produzir sumarios melhores.

Neste trabalho, foca-se na abordagem
profunda, mais especificamente, em um dos
processos mais importantes da etapa de
transformagdo da SAM: a selecdo de conteudo.
Assume-se que a etapa de andlise é realizada
previamente e corresponde unicamente a
representacdo dos textos-fonte segundo a
teoria/modelo lingiiistico-computacional CST
(Cross-document Structure Theory) (Radev,
2000), de natureza semantico-discursiva. Com
base na CST, sdo exploradas estratégias de
selecdo de conteudo que selecionam contetdo
relevante em funcdo de preferéncias de
sumarizagdo do usudrio. Por fim, a etapa de
sintese realiza simplesmente a justaposi¢do do
conteudo selecionado, produzindo o sumario
fina. A CST ¢é, portanto, a base de
desenvolvimento deste trabalho. Ela modela o
relacionamento entre 0 conteudo
multidocumento, ou seja, estabelece relacdes
semantico-dicursivas entre as partes dos textos
sendo processados (por exemplo, relagdes de
seqiiéncia temporal, contradi¢do, elaboracdo,
etc.). A hipétese deste trabalho é que esse tipo
de conhecimento é importante e, se manipulado
adequadamente, pode produzir sumadrios
multidocumento satisfatdrios.

As estratégias de selecdo de conteddo
propostas neste trabalho visam mapear as
preferéncias de sumarizacdo do usudrio as
relacdes previstas na CST, de forma que seja
possivel identificar nos textos-fonte o conteido
relevante. Em particular, nossas estratégias sio
formalizadas e codificadas na forma de
operadores de selecio de  conteuddo,
representados como templates contendo regras
especificadas em termos de condigdes,
restricoes e  operacdes  primitivas  de
manipulagdo de informacdo. Neste trabalho,
definimos operadores para extrair a informagao
principal  dos  textos-fonte,  apresentar
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informacdo de contexto, identificar autoria,
tratar redundincias e exibir informacgdo
contraditéria  dos  textos-fonte. = Nossos
experimentos foram feitos usando um corpus
jornalistico de textos escritos em portugués
brasileiro e mostram que o uso da CST melhora
a qualidade do conteddo selecionado para os
sumdrios, comprovando, desta forma, nossa
hipétese.

Este trabalho d4d continuidade a alguns
trabalhos prévios na drea para a lingua
portuguesa (Aleixo e Pardo, 2008a; Jorge e
Pardo, 2009, 2010). Por se basear em um
modelo semantico-discursivo, este trabalho
alinha-se, portanto, a abordagem profunda da
sumarizagao.

A seguir, na Secdo 2, introduz-se a CST e
apresentam-se os trabalhos relacionados. Na
Secdo 3, definimos e formalizamos nossos
operadores de selecdo de conteido. A avaliagdo
e discussdo dos resultados obtidos sdo
apresentadas na Secdo 4. Por fim, na Secdo 5,
fazem-se algumas consideracdes finais.

2. Trabalhos Relacionados

2.1 Cross-document Structure Theory

Inspirada na Rhetorical Structure Theory (RST)
(Mann e Thompson, 1987) e nos trabalhos de
Trigg (1983) e Trigg e Weiser (1987), a CST
(Radev, 2000) é proposta como uma teoria para
relacionar multiplos documentos que versam
sobre um mesmo assunto ou topicos
relacionados.

A CST foi originalmente proposta com um
conjunto de 24 relagdes que representam o0s
fendmenos multidocumento. As 24 relacdes sao
listadas na Tabela 1. Como exemplo de
aplicacdo destas relagdes a um grupo de textos,
a Figura 2 mostra alguns trechos de textos (de
fontes diferentes) relacionados. Na figura, o
primeiro par de sentencas estd relacionado por
meio da relacdo Subsumption, pois a segunda
sentenca contém toda a informac¢do da primeira
e outras informagdes adicionais. No segundo
par de sentencas, as duas sentencas sdo iguais,
portanto hd uma relagcdo Identity. Finalmente, o
terceiro par de sentencas mostra uma

contradi¢do entre a distdncia ao aeroporto, o
que caracteriza uma relagdo Contradiction.

Tabela 1. Conjunto original de relacdes
propostas por Radev (2000)

Identity Judgment
Equivalence (paraphrasing) | Fulfilment
Translation Description
Subsumption Reader profile
Contradiction Contrast
Historical background Parallel

Modality Cross-reference
Attribution Citation

Summary Refinement
Follow-up Agreement
Elaboration Generalization
Indirect speech Change of perspective

Relacdo: Subsumption

Ao menos 17 pessoas morreram apés a queda de um
avido de passageiros na Republica Democritica do
Congo.

Um acidente aéreo na localidade de Bukavu, no leste
da Republica Democratica do Congo (RDC), matou 17
pessoas na quinta-feira a tarde, informou nesta sexta-
feira um porta-voz das Nacdes Unidas.

Relacdo: Identity

As vitimas do acidente foram 14 passageiros e trés
membros da tripulacio.

As vitimas do acidente foram 14 passageiros e trés
membros da tripulacdo.

Relacdo: Contradiction

A aeronave se chocou com uma montanha e caiu, em
chamas, sobre uma floresta a 10 quildmetros de
distancia da pista do aeroporto.

Todos morreram quando o avido, prejudicado pelo mau
tempo, ndo conseguiu chegar a pista de aterrissagem e
caiu numa floresta a 15 quildmetros do aeroporto de
Bukavu.

Figura 2. Exemplos de relacdes CST

A CST propée um modelo geral em que as
relagdes entre diferentes unidades de texto sao
representadas. Na Figura 3, ilustra-se este
modelo, que assume a forma de um grafo. A
figura foi reproduzida exatamente como
aparece no trabalho de Radev (2000, p. 78) (em
inglés, como no original). E importante notar
que, em principio, podem-se considerar
diversas unidades textuais para andlise, por
exemplo, palavras, sintagmas, sentencas,
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paragrafos ou, inclusive, todo o documento. As
relagdes CST sdo estabelecidas em qualquer
nivel de andlise. Nem todas as unidades
textuais tém relacoes CST entre si, pois, em
geral, existem partes dos textos que nio estdo
diretamente relacionadas a um mesmo topico.
As relacdes estabelecidas também podem ter
direcionalidade. Por exemplo, na Figura 2, as
relagdes Identity e Contradiction niao tém
direcionalidade; por outro lado, a relacdo
Subsumption tem direcionalidade, j4 que uma
unidade textual estd englobando outra.

Assim como sua antecessora RST, a CST
estd sujeita a ambigiiidades na andlise
(Afantenos et al., 2004; Zhang et al., 2002), ja
que, como em toda andlise subjetiva, pode
haver mais de uma relacdo possivel entre
segmentos textuais. Com o objetivo de reduzir
esta ambigiiidade, Zhang et al. (2002)
propuseram um refinamento das relagOes
originais, em que sdo consideradas menos
relagdes: 18. Para a lingua portuguesa, o
conjunto de relacdes foi ainda mais refinado
(Aleixo e Pardo, 2008b), resultando em 14
relagdes. Esse refinamento foi feito pela
eliminagdo de relagdes nunca verificadas
experimentalmente e pela juncdo de relacdes
com defini¢Oes relacionadas. A Tabela 2 mostra
as relagdes resultantes.

Tabela 2. Relacoes de Aleixo e Pardo (2008b)

Identity Attribution
Equivalence Summary
Translation Follow-up

Elaboration
Indirect speech
Contradiction
Citation

Subsumption
Contradiction
Historical background
Modality

2.2 Sumarizagdo Multidocumento e

CST

Algumas pesquisas tém utilizado CST para fins
de SAM, incluindo o trabalho do préprio Radev
(2000), que, além de propor o modelo, também
propds uma metodologia de sumarizagdo com
CST de 4 etapas, as quais sdo ilustradas na
Figura 4.

Na primeira etapa, os documentos sao
agrupados de acordo com a similaridade do
conteido entre eles; na segunda etapa, os

documentos sdo estruturados internamente,
possivelmente envolvendo estruturas lexicais,
sintdticas e semanticas; na terceira etapa, as
relacdes CST sdo estabelecidas entre as partes
dos textos e as unidades textuais relacionadas
sdo organizadas em um grafo (que, deste ponto
em diante, serd referenciado por grafo CST) em
que cada nd representa uma unidade
informativa textual e as arestas representam as
relagdes entre eles; finalmente, na quarta etapa,
o conteudo é selecionado de acordo com a
informacdo dada pelas relacdes, para compor o
sumdrio final. Para esta ultima etapa, Radev
propde a criagdo de operadores de preferéncia
que representem possiveis preferéncias de
sumarizagdo para a selecdo de contetido. Estas
preferéncias estdo associadas a certas relagdes
estabelecidas pela CST. Por exemplo, um
operador de contradicio deveria selecionar
informacdo relevante, além de apresentar
principalmente as informagdes contraditdrias
entre os textos que estdo sendo processados.
Neste caso, sentencas relacionadas por meio da
relacdo Contradiction terdo uma preferéncia
maior ao se selecionar o conteido para o
sumdrio final. A proposta de Radev estd
baseada no trabalho prévio de Radev e
McKeown (1998).

Outro trabalho importante baseado na CST
foi o de Zhang et al. (2002). Considerando que
apos a selecdo de conteido hd um ranque de
sentencas para compor o sumdrio (em funcao
da relevincia destas de acordo com uma
métrica de importancia qualquer), os autores
propdem a alteracdo do ranque por meio do uso
das relacoes CST. Sentencas que apresentam
relacbes CST sao preferidas em relacdo as
sentencas que ndo apresentam tais relagdes e,
portanto, obtém melhores posi¢des no ranque.

Otterbacher et al. (2002) investigam como o
uso de relagdes CST ajuda a melhorar a coesdo
em sumadrios multidocumento. Eles propdem a
selecdo de sentencas de acordo com o contetdo
relevante e assumem que as sentencas
relacionadas por meio de relagdes CST
deveriam aparecer proximas no sumdrio final,
podendo ser reorganizadas em funcdo das
restricdes temporais impostas pelas proprias
relagdes CST.
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~

Phrase level

. - Paragraph/semtence level
—— \——— Document level

Figura 3. Modelo geral de representacdo via CST (Radev, 2000, p. 78)

Figura 4. Etapas do processo de sumarizacdo CST (Radev, 2000, p. 81)

Em uma linha um pouco diferente, Afantenos et
al. (2004), com base na CST, propuseram uma
nova classificagdo de relagdes entre textos. Os
autores dividem as relagdes em duas categorias:

sincronicas e diacrOnicas. As relacOes
sincronicas exploram o desenvolvimento de um
evento descrito em varias fontes de informacao,
enquanto as relagdes diacronicas exploram o
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evento ao longo do tempo em uma mesma fonte
de informacdo. De acordo com esta nova
classificacdo, os autores propdem uma
metodologia de sumarizagdo que extrai
mensagens dos textos (utilizando ferramentas
de extracdo de informacdo) e as coloca em
formato de templates, sendo que as mensagens
sdo relacionadas pelas relacdes propostas. Com
base nesses templates relacionados, os autores
afirmam que € possivel se produzir bons
sumdrios. Os autores apenas apresentam essas
idéias iniciais e mostram alguns exemplos para
textos do dominio do esporte, mas ndo
formalizam ou avaliam sua proposta.

A seguir, delineamos nossa proposta de
selecdo de contetido com base na CST.

3. Definicio e Formalizacao de
Operadores de Selecdo de Conteiido

Como discutido anteriormente, o objetivo deste
trabalho € explorar estratégias de selecdo de
conteido para SAM, relacionando possiveis
preferéncias de sumarizagdo do usudrio as
relacbes da CST, modelo utilizado para
representar os  textos-fonte. Seguindo a
proposta de Radev (2000), apds definir cada
estratégia de selecdo de conteudo, elas sdo
representadas na forma de operadores.
Formalmente, definimos um operador de
selecio de conteido como um artefato
computacional que processa uma representa¢ao
de conteido previamente fornecida e produz
uma versdo mais condensada contendo as
informacdes mais relevantes segundo os
critérios especificados. Em particular, neste
trabalho, a representacdo de conteddo consiste
no conjunto de textos representados segundo a
teoria CST. Portanto, os operadores sdo
aplicados apdés os textos-fonte terem sido
analisados segundo essa teoria (na etapa de
analise). Atualmente, tal analise deve ser feita
manualmente para a lingua portuguesa, ja que o
primeiro analisador automético ainda estd em
desenvolvimento. Para a lingua inglesa, ja ha
um analisador disponivel (Zhang et al., 2003), o
qual poderia automatizar o processo para essa
lingua, apesar de ainda ndo ter grande precisao.
De fato, o dado de entrada para nossos
operadores ndo é o grafo CST produzido na
etapa de andlise, mas um ranque inicial das

unidades informativas contidas nele. Esse
ranque inicial deve conter as unidades
informativas do texto na ordem de preferéncia
em que devem ser inseridas no sumdrio final.
Quanto mais relevante for a unidade
informativa, mais acima no ranque ela deve
estar. A funcdo de um operador €, a partir do
ranque inicial, produzir um ranque refinado, de
tal forma que as unidades informativas mais
relevantes segundo o critério especificado pelo
usudrio melhorem de posi¢do no ranque e,
portanto, ganhem preferéncia para estar no
sumdrio. Por fim, dada uma taxa de compressao
(ou seja, o tamanho do sumdrio desejado em
relacdo ao tamanho dos textos-fonte, em
nimero de palavras), sdo selecionadas tantas
sentencas do ranque quanto possivel (a partir
das sentencas mais bem posicionadas) para que
a taxa seja respeitada.

O ranque inicial € construido considerando
todas as unidades informativas contidas no
grafo CST. A relevincia das unidades
informativas depende do numero de relagdes
CST que elas apresentam, pois se assume que
as informacdes mais importantes sdo aquelas
que se repetem e sdo elaboradas ao longo dos
textos, apresentando, portanto, mais relagdes.
Tal suposicdo € padrdao na drea de SAM (Mani,
2001) e, de fato, pode ser facilmente verificada.

Na Figura 5, mostra-se um exemplo
hipotético de um grafo CST e o ranque inicial
formado a partir deste. As relagdes CST
extraidas do grafo também sdo incluidas no
ranque, ndo sendo necessario que se consulte o
grafo constantemente, portanto. Como se pode
notar, a unidade informativa mais importante é
a 4, pois apresenta 3 relacdes CST, seguida
pelas unidades 2 e 1 (que apresentam a mesma
quantidade de rela¢des), que, por sua vez, sao
seguidas pela unidade 5 (com apenas 1
relacdo), terminando-se na unidade 3 (sem
relacdo alguma). Note que a direcionalidade das
relagdes (indicada pela direcdo das setas) ndo
tem influéncia alguma no processo de
construcdo do ranque inicial.

No momento, quando algumas unidades
apresentam o mesmo numero de relagdes, elas
sdo ranqueadas na ordem em que sdo lidas do
grafo.

Neste trabalho, consideramos as sentengas
como unidades informativas, pois em geral sdo
bem formadas e autocontidas.
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Figura 5. Exemplo de ranque inicial a partir de
um grafo CST

Os operadores de sele¢do de contetido com base
na CST estdo definidos em formato de
templates, contendo um conjunto de regras. As
regras sdo especificadas por meio de condi¢des
e restricdes, as quais, caso sejam satisfeitas,
disparardo fungdes primitivas de manipulagdo
da informacao no ranque. Cada regra € definida
da seguinte forma:

CONDICOES, RESTRICOES = ACOES
Cada condig¢do tem o formato seguinte:

CONDICAO(S;, S;, Direcionalidade, Relag#o)

7z

Uma dada condicdo € satisfeita se existem a
relacdo e a direcionalidade (de S; até S;: —; o
caso oposto: ¢<—; ou nenhuma direcionalidade:
—) especificadas entre duas sentencgas S; e S;,
sendo que S; aparece antes de S; no texto. As
restricdes sdo opcionais, pois representam
possiveis requisitos extras para que o operador
seja aplicado. Atualmente, sé usamos a
restricao sobre o tamanho das sentengas, como
serd mostrado mais adiante.

Se todas as condi¢des e restricdes forem
satisfeitas, entdo as acdes serdo aplicadas ao
ranque inicial, produzindo assim uma versao
refinada do ranque. As acdes sdo definidas em

termos de pelo menos uma das trés fungdes

primitivas definidas a seguir:

* SOBE(S;,Sj): a sentenga j € colocada em
uma posi¢ao imediatamente apds a sentencga
1 no ranque; € importante notar que a
sentenca i sempre estard em uma posicao
superior a sentenga j no ranque;

e TROCAC(S;S;): trocam-se as posi¢cOes das
sentencas i € j no ranque;

e ELIMINAC(S)): elimina-se a senten¢a j do
ranque.

Para o presente trabalho, definimos e
formalizamos 5 operadores que representam
possiveis estratégias de selecdo de conteddo.
Sdo elas: apresentacdo de informagdo de
contexto, exibicdo de informagdo contraditoria,
identificacdo de autoria, tratamento de
redundancia, e apresentacdo de eventos que
evoluem com o tempo. O processo de construir
o ranque inicial também pode ser representado
como um operador, no qual a preferéncia € pela
informagdo principal. Chamamos este udltimo
operador de “operador genérico” ou “operador
de informagao principal”.

Cada operador € definido por trés campos:
um nome de referéncia, uma breve descri¢do e
um conjunto de regras. Na Figura 6, mostra-se
o operador para apresentacdo de informagado
contextual.

Nome
Apresentacdo de informagdo contextual

Descriciao
Preferéncia por
complementares

informagdes histéricas e
Regras
CONDICAO(Si, Si, <=, Elaboration)
= SOBE(S;, S))
CONDICAO(Si, Si, <=, Historical background)
= SOBE(S;, S)

Figura 6. Operador de apresentagdo de
informacdo de contexto

Nesse operador, procuram-se por pares de
sentencas (ao longo do ranque) que apresentem
relacdes CST do tipo Historical background e
Elaboration, ja que essas relagdes sdo as que
fornecem informacdo contextual. Caso essas
informacdes sejam encontradas, elas sobem no
ranque, obtendo, assim, maior preferéncia para
estarem no sumario.
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A aplicagdo deste operador ao ranque inicial
da Figura 5 ird produzir o ranque refinado da
Figura 7, na qual também se exibe o ranque
inicial (para facilitar a comparagio). E possivel
notar que a informacdo histérica da unidade
informativa 1 sobe de posi¢ao no ranque, sendo
posicionada imediatamente depois da sentenga
a qual se refere.

Rangue inicial
Follow-up -~ 1) unidade informativa 4 «, Historical
C . background
= 2) unidade informativa 2 +-i_
Contradiction : [ Aftribution

- 4) unidade informativa 5

5

)

)

3) unidade informativa 1 -
)

) unidade informativa 3

Rangue refinado

un .+ 1) unidade informativa 4 «. Fistorical
Follow-up , sbackground
2) unidade informativa 1
T 3) unidade informativa 2 . Atlribution
Contradiction *.
- 4) unidade informativa 5

§) unidade informativa 3

feito. Para resolver esse problema, faz-se
necessdrio aplicar o operador de tratamento de
redundancia, detalhado posteriormente neste
artigo.

O préximo operador prioriza a evolucdo de
um evento no tempo. Esta evolu¢do € modelada
na CST por meio das relagdes Historical
background e Follow-up. A Figura 9 mostra o
operador correspondente. A forma de
interpretacdo deste operador € a mesma do
operador anterior. E interessante notar que,
como a direcionalidade nao importa neste caso,
repetem-se regras para todas as possiveis
direcionalidades.

Figura 7. Ranque refinado

Na Figura 8 a seguir, € ilustrado um exemplo
de sumdrio multidocumento usando o operador
de apresentacdio de informacdo contextual.
Como podemos ver na figura, a segunda e a
terceira sentenca (grifadas) cont€ém informacgao
contextual e histdérica, respectivamente, em
relacdo a primeira sentenca.

Nome
Apresentagdo de eventos que evoluem no tempo

Descriciao
Preferéncia por
evoluem no tempo

informagdes sobre eventos que

Regras

CONDICAO(Si, Si, <=, Historical background)
= SOBE(S;, S))

CONDICAQO(S;, S;, —, Historical background)
= SOBE(S;, S))

CONDICAO(Si, Si, <=, Follow-up)
= SOBEC(S;, S))

CONDICAQO(S;, S;, —, Follow-up)
= SOBE(S;, S)

Pelo menos 80 pessoas morreram e mais de 165 ficaram
feridas nesta segunda-feira apds a colis@o de dois trens de
passageiros no delta do Nilo, ao norte do Cairo,
informaram fontes policiais e médicas. O acidente
ocorreu no delta do Nilo, ao norte de Cairo, no Egito. A
maior tragédia ferrovidria da histéria do Egito ocorreu

Figura 9. Operador de apresentagdo de eventos
que evoluem no tempo

A Figura 10 mostra um sumario produzido pelo
uso desse operador. Pode-se notar que a
segunda sentenca (grifada) contém informacao
sobre um fato anterior ao fato narrado na
primeira sentenga, foco dos textos-fonte.

A equipe de revezamento 4x200 metros livre conquistou
nesta terca-feira a segunda medalha de ouro da natacdo
brasileira nos Jogos Pan-Americanos do Rio. Pouco antes
Thiago Pereira jd havia conquistado a segunda medalha

em fevereiro de 2002, apds o incéndio de um trem que

de ouro brasileira no dia na final dos 400m medley

cobria o trajeto entre Cairo e Luxor (sul), lotado de

superando o norte-americano Robert Margalis € o

passageiros, € que deixou 376 mortos, segundo nimeros

canadense Keith Beavers.

oficiais.

Figura 8. Exemplo de sumario produzido pelo
operador de apresentacdo de informagao
contextual

De fato, pode-se notar que a segunda sentenga é
redundante em relacdo a primeira, ji que
nenhum tratamento de redundancia estd sendo

Figura 10. Exemplo de sumario produzido pelo
operador de apresentacdo de eventos que
evoluem no tempo

A Figura 11 mostra o operador para exibir
informacdes contraditorias, as quais sdo
expressas por meio da relagdo Contradiction,
enquanto a Figura 12 mostra o operador para
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identificacdo de fonte/autoria, expressadas
pelas relacdes Attribution e Citation. Pode-se
perceber que as regras deste ultimo operador
contém mais de uma condi¢do, sendo que todas
elas devem ser satisfeitas para que o operador
seja aplicado. Este caso em particular se deve
ao fato de que as relacdes Attribution e Citation
sempre envolvem a presenca de alguma outra
relacdo, neste caso, a relacdo de conteido
Subsumption.

Nome
Exibicdo de informagdes contraditérias
Descricao
Preferéncia por informacdes contraditdrias
Regra
CONDICAO(Si, S, —, Contradiction)

= SOBE(S;, S)

Figura 11. Operador de exibi¢do de
informacdes contraditdrias

Nome
Identificacio de fonte/autoria
Descriciao
Preferéncia por informacdes atribuidas a uma fonte
Regras
CONDICAO(S;, S;, <, Attribution),
CONDICAO(Si, S;, <=, Subsumption)

= TROCAC(S;,S;), ELIMINAC(S;)
CONDICAO(S;, S;, <, Citation),
CONDICAO(Si, Si, <=, Subsumption)

= TROCA(S;,S;), ELIMINACS)

Figura 12. Operador de identificacdo de
fonte/autoria

As Figuras 13 e 14 mostram sumdrios
produzidos por esses operadores, com a
informacdo privilegiada grifada. Pode-se notar
no sumdrio da Figura 13 que as duas tdltimas
sentencas apresentam informacodes
contraditdrias entre si e também em relacdo a
primeira sentenga. A contradi¢do, neste caso,
tem origem da narracdo da noticia em
momentos diferentes, quando numeros mais
precisos vao surgindo conforme a passagem do
tempo. No sumdrio da Figura 14, a segunda
sentenca apresenta o nome do diretor de uma
organizagdo, atribuindo a ele algumas
informacdes ditas.

Finalmente, o operador de tratamento de
redundancia € mostrado na Figura 15. Em
particular, neste operador, também sdo

definidas algumas restricoes em relacdo ao
comprimento das unidades informativas
(representado pelas barras verticais | [). Como a
relacdo Equivalence indica que duas sentencas
tétm o mesmo contetdo, elimina-se a sentenca
maior, mantendo-se a menor no SUMmMAario.

Cairo - O ministro da Satide egipcio, Hatem El-Gabaly,
informou nesta segunda-feira que 57 pessoas morreram e
128 ficaram feridas no choque entre dois trens de
passageiros no delta do Nilo, ao norte do Cairo. No

entanto, o ministro da Saidde, Hatem El-Gabaly, insistiu
que até o momento foram recuperados apenas 36

caddveres e que 133 feridos foram encaminhados a
hospitais da regido. Pelo menos 80 pessoas morreram e
mais de 165 ficaram feridas nesta segunda-feira apds a
colisdo de dois trens de passageiros no delta do Nilo, ao
norte do Cairo, informaram fontes policiais € médicas.

Figura 13. Exemplo de sumério automatico
produzido pelo operador de apresentacio de
informacoes contraditdrias

Quinze voluntirios da ONG francesa Acdo Contra a
Fome (ACF) foram assassinados no nordeste do Sri
Lanka, informou hoje um porta-voz da organizacdo. O
diretor da ACF no Sri Lanka, Benoit Miribel, confirmou
a morte de seus funciondrios e afirmou, comovido, que a
ONG "néo sofreu uma perda similar em seus mais de 25
anos de existéncia".

Figura 14. Exemplo de sumdrio automatico
produzido pelo operador de identifica¢do de
fonte/autoria

Nome
Tratamento de redundancias
Descricao
Preferéncia por informagdes nao redundantes
Regras
CONDICAO(S;, Sj, —, Identity)
= ELIMINACS;)
CONDICAO(Si, S;,—, Equivalence), IS;|<IS||
= ELIMINACS;)
CONDICAO(Si, Si,— Equivalence), ISil>IS;|
= TROCAC(S;,S;j), ELIMINACS; )
CONDICAO(S;, S;, <, Subsumption)
= TROCACS;.S)), ELIMINAC(S))
CONDICAOC(S;, Sj, —, Subsumption)
= ELIMINAC(S))

Figura 15. Operador de tratamento de
redundancias

E desejivel que o operador de tratamento de
redundancias seja aplicado antes de qualquer
outro operador (excetuando-se o operador
genérico, logicamente, ji que ele constréi o
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ranque inicial), pois ele evita que conteido
redundante seja incluido nos sumdrios. Ele
evitaria, por exemplo, a sentenca redundante (a
segunda sentenca) do sumaério da Figura 8.

Na Figura 16, mostra-se o algoritmo geral
para o procedimento de aplicacdo de
operadores de selecdo de conteudo.

O procedimento tem como entrada o grafo
CST e, como saida, o ranque refinado.
Inicialmente, a partir do grafo CST, ¢
construido o ranque inicial. Em seguida, 1é-se a
preferéncia de sumarizagdo do usudrio e, entdo,
seleciona-se o operador correspondente, o qual
€ aplicado para todo par possivel de sentengas
no ranque, produzindo o ranque refinado.

Apoés esse processo, devem-se selecionar as
sentencas mais bem ranqueadas que irdo
compor o sumdrio final, respeitando-se a taxa
de compressdo especificada pelo usudrio. A
etapa de sintese realiza a justaposicdo das
sentencas selecionadas (ndo impondo nenhuma
ordem em especifico entre elas), exibindo o
sumadrio final para o usuério.

De acordo com a forma que o método de
selecdo de contetido foi projetado, a partir do
ranque inicial e da aplicacdo opcional do
operador de tratamento de redundancia, s6 se
permite a aplicacio de um dos demais
operadores de selecdo de conteido, a saber, de
apresentacdo de informag¢do de contexto,
exibicdo de  informagdo  contraditdria,
identificacdo de autoria, e de apresentacdo de
eventos que evoluem com o tempo. Ao permitir
a aplicacdo de mais de um destes operadores, o
ranqueamento feito pelo operador anterior pode
ser alterado pelo novo operador. De fato, o
ultimo operador a ser aplicado vai fazer sua
ordenacao no ranque prevalecer.

Uma possibilidade para tornar possivel ler
mais de uma preferéncia de sumarizagdo do
usudrio € ordenar as preferéncias em fungao de
suas prioridades (que podem ser definidas pelo
proprio  usudrio).  Conseqiientemente, a
aplicacdo dos operadores selecionados seria na
ordem inversa, ou seja, deixando-se para o fim
a aplicagdo dos operadores cujas preferéncias
correspondentes tém maior prioridade, pois
seriam essas que iriam prevalecer.

Outra possibilidade para lidar com varias
preferéncias seria compor operadores mistos,
considerando conjuntos maiores de relacdes em
cada operador. Logicamente, ainda se teria que
priorizar alguma informacdo, de forma que o
operador possa produzir um ranque de
informacdes que supra as expectativas do
usuario. Para tal encaminhamento, acredita-se
que estudos de caso com usudrios sejam
desejdveis, o que embasaria e tornaria possivel
o projeto de operadores mistos.

Nesse ponto, € interessante que se diga que a
selecdo de relacdes para a composicdo dos
operadores atuais foi baseada nas bases tedricas
da CST e na semantica de cada relagdo.

Teoricamente, € possivel compor novos
operadores com relagdes diferentes, que
poderiam,  inclusive, incorporar  outras

preferéncias dos usudrios que ndo sao utilizadas
nesse trabalho. Nesse trabalho, lidamos apenas
com as preferéncias mais diretas e facilmente
mapeadas para as relacdes da CST. H4 relagdes
nao utilizadas nos operadores e que poderiam
eventualmente produzir novos operadores ou
serem incorporadas em alguns dos existentes.

Procedimento para a aplicacdo de operadores de selecdo de conteido

Entrada: Grafo CST
Saida: Ranque refinado

Para cada regra do operador selecionado

Construir o ranque inicial a partir do grafo CST (usando o operador genérico/de informagao principal)
Ler preferéncia de sumarizacio do usudrio (se houver alguma)
Selecionar operador de selecao de conteido de acordo com a preferéncia de sumarizagdo do usudrio

Para i=unidade informativa na primeira posi¢do no ranque até a dltima posicio do ranque
Para j=unidade informativa na posi¢@o i+1 no ranque até a dltima posi¢ao no ranque
Se as condigdes e restrigdes da regra sdo satisfeitas entlo aplicar as acdes correspondentes nas sentengas i e j

Figura 16. Algoritmo de aplicagcdo dos operadores de selecao de conteido
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E interessante notar que nenhum dos
operadores atuais lida com a relacdo Overlap.
Esta relacdo indica que duas unidades
informativas possuem informac¢do em comum,
além de informacdes particulares a cada uma.
Veja, por exemplo, as duas sentengas abaixo de
textos diferentes:

Brasil e Finlandia se enfrentardo novamente
neste sdbado, as 12h30 (horario de Brasilia), com
transmissdo ao vivo do canal de TV a cabo
SporTV.

Os dois times voltam a se enfrentar as 12h30
deste sdbado, no mesmo gindsio, que

normalmente € utilizado para competi¢cdes de
héquei no gelo.

Ha uma relagdo de Overlap entre elas, pois tém
informacdo em comum (grifada), mas também
téem informagdes extras: a primeira sentenga
informa por onde serd feita a transmissdo,
enquanto a segunda d4 mais detalhes do ginasio
onde ocorrerd o evento. H&4 elementos
redundantes que devem ser tratados no
processo de selecao de conteddo. Para tratar a
redundancia nesse caso, ndo se pode excluir
uma das sentencas, como fizemos com as
relagdes Identity, Equivalence e Subsumption,
pois se estaria excluindo informagdes novas e
que poderiam ser importantes. O que se precisa,
de fato, é fundir as sentencas que apresentam
relagdes Overlap, produzindo-se uma tnica
sentenca como a abaixo (dentre varias
possibilidades):

Com transmissdo ao vivo do canal de TV a cabo
SporTV, Brasil e Finlandia voltam a se enfrentar
as 12h30 deste sabado (horario de Brasilia), no

2

mesmo gindsio, que normalmente ¢é utilizado
para competicdes de héquei no gelo.

Para a lingua portuguesa, poderia ser utilizado
o sistema de fusao de Seno e Nunes (2009). Tal
op¢ao ainda ndo foi incorporada no estagio
atual do método de selecdo de contetudo, pois
implicaria em outros fatores a serem
considerados, por exemplo, a gramaticalidade e
o foco das sentencas fundidas, e a questdo de se
deixar de se produzir extratos (Sumarios
formados pela justaposicdo de segmentos
inalterados dos textos-fonte, os quais temos
explorado aqui) para se produzir abstracts (em
que ha operacdes de reescrita textual).

A seguir apresentamos a avaliacdo das
estratégias de selecdo de contetido propostas.

4. Experimentos e Resultados

Para avaliar nossos operadores de selecdao de
conteudo, construimos um protétipo de um
sumarizador  multidocumento, ao qual
chamamos CSTSumm (CST SUMMarizer).
Esse protétipo aplica o algoritmo da Figura 16
e realiza a sintese do sumdrio como explicado
anteriormente. Os operadores propostos sao
armazenados de forma simples em um arquivo
XML que pode ser facilmente manipulado,
podendo-se adicionar, remover ou alterar
operadores de maneira trivial. O contetido desse
arquivo XML ¢ carregado pelo protétipo no
inicio de sua execugao.

Para nossos experimentos, usamos um corpus
composto de 50 cole¢des de textos jornalisticos
escritos em Portugués Brasileiro (Aleixo e
Pardo, 2008b), sendo que cada cole¢do tem 2
ou 3 textos sobre o mesmo topico, e cada texto
tem em média 20 sentencas. Esse corpus,
chamado CSTNews, também contém a analise
CST de cada cole¢do de textos e o sumdrio
humano correspondente (genérico, com as
informacdes mais importantes dos textos, sem
preferéncias  particulares), cujo tamanho
corresponde a 30% do tamanho do maior texto
da colecdo (em ndmero de palavras). Os textos
do corpus foram coletados de varios jornais on-
line brasileiros, como Folha de Siao Paulo,
Estadao e Jornal do Brasil. O coérpus foi
analisado segundo a CST por 4 lingiiistas
computacionais previamente treinados nesse
tipo de anotagdo, obtendo resultados de
concordancia satisfatdrios.

A Figura 17 mostra a freqiiéncia de
ocorréncia das relacdes CST no corpus. Pode-se
notar que algumas relagdes ocorrem pouco (por
exemplo, Modality, Translation e Summary),
uma nunca ocorre (Citation) e outras ocorrem
muito (por exemplo, Elaboration e Overlap).

Os sumarios automadticos foram gerados para
todos os operadores propostos neste trabalho,
considerando a mesma taxa de compressao dos
sumdrios humanos. Com exce¢dao do operador
genérico, o operador de tratamento de
redundancias foi aplicado antes dos demais
operadores serem aplicados.
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Figura 17. Relagdes CST no cérpus

Neste trabalho consideramos dois métodos de
avaliacdo: o automdtico, que € usado para
medir a informatividade dos sumdrios, € o
humano, que € usado para avaliar a coeréncia
do sumério.

Para a avaliacdo automatica, foi usada a
medida ROUGE (Lin e Hovy, 2003), que € uma
medida automdtica que computa o quao similar
um sumdrio automdtico é em relacdo ao
sumario humano correspondente. Basicamente,
a similaridade é computada em funcdo do
nimero de n-gramas em comum entre Os
sumadrios, produzindo-se valores de precisao,
cobertura e medida-f, tradicionais na area de
pesquisa em questdo. A precisdo indica o
quanto do sumdrio automdtico é, de fato,
relevante; a cobertura indica o quanto do
sumdrio humano € reproduzido no automético;
a medida-f ¢ wuma medida udnica de
desempenho, combinando precisdo e cobertura.
Apesar da comparacdo de n-gramas parecer
simples demais para ser confidvel, os autores da
medida demonstraram que ela € tdo boa quanto
humanos em ranquear sumdrios em fun¢do de
sua informatividade. De fato, tal medida foi
amplamente aceita na comunidade de pesquisa
e ¢ usada até mesmo nas avaliacdes em larga
escala organizadas anualmente (veja, por
exemplo, as TACs — Text Analysis Conferences
— principais competicdes mundiais na drea de

sumarizacdo). Neste trabalho, utilizamos a
ROUGE-1, ou seja, fazemos somente a
comparacdo de wunigramas, que, como O0s
autores da medida mostraram, ja basta para que
se tenham resultados confiaveis.

Na avaliacio humana, por enquanto,
avaliamos somente o aspecto da redundancia. O
nimero de sentencas redundantes foi calculado
para uma pequena amostra de sumdrios
produzidos pelos diferentes operadores. O fato
de se utilizar apenas uma amostra advém do
custo e do tempo necessdrios para a avaliagdo
humana.

Os resultados foram comparados com o0s
resultados obtidos pelo tunico sumarizador
multidocumento conhecido para a lingua
portuguesa, o GistSumm (Pardo et al., 2003,
2005). Este sumarizador concatena todos os
textos de uma mesma colecio em um unico
arquivo e, posteriormente, sumariza-o
utilizando um método de sumarizacdo baseado
nas palavras mais freqiientes. Esse método ¢é
muito simples, mas ainda assim robusto,
correspondendo, portanto, a um 6timo baseline.

Na Tabela 3 sdo mostrados os resultados da
avaliacdo para todos os operadores e para o
GistSumm. Note que o operador de tratamento
de redundancia também foi avaliado de forma
isolada, sem ser combinado com os demais.
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Tabela 3. Resultados das avaliagdes

Cobertura | Precisdo | Medida-f | Sentencas redundantes
Informacdo Principal (operador genérico) 0.57218 0.52359 0.54384 3
Tratamento de Redundéncia 0.55137 0.54539 0.54299 0
Exibicdo de Informacdes Contraditdrias 0.57108 0.51974 0.54114 1
Identificacdo de Autoria 0.56518 0.52368 0.53994 2
Apresentacdo de Eventos que Evoluem no Tempo 0.55136 | 0.49869 0.52110 3
Apresentacdo de Informacdo de Contexto 0.52079 | 0.48962 0.50171 4
GistSumm 0.66435 | 0.35997 | 0.45998 5
As primeiras 3 colunas da tabela reportam os  redundincias  produziu sumarios sem

resultados médios da ROUGE (que variam de 0
a 1 e, quanto maiores, melhores). Em geral
podemos observar que todos os sumdrios
produzidos pelos operadores tém melhores
resultados do que o GistSumm em termos da
medida-f. Logicamente, o operador genérico
tem a maior medida-f dentre os operadores, ja
que os sumdrios de referéncia sdo genéricos
também. Comparamos o0s sumdrios com
preferéncias com os sumdrios genéricos para
poder verificar seu nivel de informatividade,
independentemente do fato de terem priorizado
outras informag¢des. Em termos de precisao, o
operador de tratamento de redundancias é o
melhor, pois elimina informagdes repetidas e
pode, assim, incluir outras informagdes
relevantes no sumdrio. E interessante notar
também a alta cobertura do GistSumm e sua
baixissima precisao.

E importante notar que muitos operadores
produziram resultados proximos do operador
genérico e do de tratamento de redundancia.
Isso se deve ao fato de que alguns operadores
ttm  poucas  relacdes  correspondentes
disponiveis no ranque inicial, ndo alterando
significativamente o sumdrio produzido. Por
exemplo, ha poucas relacdes Contradiction no
corpus, de forma que hd grandes chances de o
sumdrio automatico nao ser muito alterado pelo
operador de exibicio de informacdes
contraditdrias.

O teste estatistico anova mostrou que oS
resultados da ROUGE obtidos sdo significantes
com 95% de confianga.

A ultima coluna da tabela exibe o nimero de

sentengas  redundantes  encontradas = nos
sumdrios. Pode-se observar que todos os
operadores geraram Sumarios menos

redundantes e, portanto, mais coerentes do que
os sumdrios gerados pelo GistSumm. Como
esperado, o operador de tratamento de

redundancia alguma. Por outro lado, mesmo
com a aplicacio prévia do operador de
tratamento de redundancia, os operadores de
preferéncia produziram redundancias. Essas
redundancias sdo explicadas principalmente
pela presenca das relacdes Contradiction e
Overlap: a primeira sempre traz alguma
redundancia consigo, enquanto a segunda ndo
foi devidamente tratada neste trabalho (via
fusdo das sentencas envolvidas, por exemplo).
Outra possibilidade é que existam sentengas
nos textos que ndo tenham sido anotadas com
relagdes CST, mas que de fato tenham relagcao
entre si e contenham redundancia.

A seguir, fazemos algumas consideracoes
finais.

5. Consideragoes Finais

Neste trabalho, foram definidos, formalizados e
avaliados um conjunto de operadores de
selecdo de conteido para SAM com base na
CST. Mostramos que o uso da CST permite
explorar o conhecimento entre varios textos que
versam sobre um mesmo assunto, o que ajuda
na selecio de conteido, melhorando a
informatividade e coeréncia nos sumdrios
finais.

Trabalhos futuros incluem a elaboragcdo de
novas estratégias de selecdo de contetido com
base na CST, incluindo possivelmente a criacao
de novos operadores de selecdo de conteudo. A
avaliacdo do impacto da preferéncia do usudrio,
em particular, merece uma atencdo maior.
Neste artigo, tratou-se apenas da questdo da
informatividade, mas certamente alguma
avaliacdo humana deverd ser conduzida, de tal
forma que se possa mensurar a satisfacdo do
usudrio frente aos sumdrios gerados de acordo
com suas preferéncias. Alternativamente,
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sumarios humanos com preferéncias especificas
podem ser produzidos para serem considerados
sumdarios de referéncia para avaliacdo
automdtica dos sumarios com preferéncias.

Acreditamos que a CST pode auxiliar em
outros processos da sumarizacdo, como
ordenacdo das sentencas do sumdrio e
resolucdo das correferéncias. A ordenacdo das
sentencas, em especial, pode ter um grande
efeito na coeréncia final do sumario, e deve ser
foco de préximas pesquisas. Além disso,
cremos também que a taxa de compressao
utilizada interfere nos resultados obtidos, desde
que, quanto maior a taxa, menos informacao o
sumdrio pode conter. Tal influéncia deve ser
investigada em trabalhos futuros.

Por fim, € interessante notar que, em
principio, o  trabalho  apresentado €
independente de lingua e de género e dominio
textual, ja que a CST e, portanto, os operadores
derivados dela sdo independentes de lingua e
genéricos o suficiente para serem aplicados a
outros tipos de textos.
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Resumo

Este artigo descreve um raciocinador semantico para entendimento de linguagem natural que
implementa um algoritmo que raciocina sobre o conteudo inferencial de conceitos e padrdes de sentengas
— 0 Analisador Semantico Inferencialista (SIA). O SIA implementa um raciocinio material e holistico
sobre a rede de potenciais inferéncias em que os conceitos de uma lingua podem participar, considerando
como os conceitos estdo relacionados na sentenga, de acordo com padrdes de estruturas sintaticas. A
medida de relacionamento inferencial e o processo de raciocinio do SIA sdo descritos. O SIA ¢ usado
como raciocinador semantico em um sistema de extracdo de informagdes sobre crimes — WikiCrimesIE.
Os resultados obtidos e uma andlise comparativa sdo apresentados e discutidos, servindo para a
identificacdo de vantagens e oportunidades de melhoria para o SIA.

1. Introducdo

Para o entendimento de linguagem natural por
computadores, algumas questdes de pesquisas sdo
fundamentais ¢ ainda estdo em aberto: (i) Qual o
conhecimento semantico que deve ser expresso? (ii)
Como se calcula ou infere o significado de uma
expressdo linguistica?.

Comumente, pesquisas ¢ aplicagdes das areas de
Linguistica Computacional (LC) e Processamento
de Linguagem Natural (PLN) resolvem os
problemas do nivel semantico das linguagens
naturais (responder perguntas sobre um texto,
extrair informagdes, sumarizar textos, gerar textos
etc) usando abordagens sintaticas. Dentre estas,
podemos citar aquelas que consideram parametros
morfossintaticos para identificar similaridade e
relacionamento semanticos, por exemplo, a
concordancia de numero para resolu¢do de anaforas,
freqiiéncia de palavras em comum para fusdo de
textos, extragdo de informagoes a partir de padrdes
sintaticos de entidades nomeadas (enderegos,
cidades, empresas). Noutras abordagens, a intensdo
de um conceito (o “significado” de um conceito) ¢é
apreendida de sua extensdo, expressa normalmente
em um corpus linguistico. Em resumo, recorre-se a
um processo de sintatizagdo do nivel seméantico da
linguagem que, claramente, ¢ insuficiente para um
completo entendimento de textos em linguagem
natural.

Outros sistemas e aplicagdes usam conhecimento
semantico onde a intensdo dos conceitos ¢ definida
em bases de conhecimento (normalmente

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License

denominadas de ontologias) contendo classes,
propriedades e atributos dos objetos referenciados
pelos termos de uma lingua natural. Outra
caracteristica destes sistemas ¢é que eles
normalmente adotam uma abordagem atomista para
raciocinio semantico. Nesta abordagem, a
interpretagdo semantica de um elemento ¢ tratada de
forma independente da atribuicdo seméantica dos
demais elementos de uma sentenca. Estas
caracteristicas — a priorizacdo de uma representacao
do mundo para definicdo do significado e um
raciocinio semantico atomista - limitam a
capacidade de entendimento de linguagem natural
dos sistemas de PLN.

Frequentemente, as informagdes necessarias para
o entendimento completo de textos por sistemas de
PLN estdo implicitas, e descobri-las requer a
realizagdo de inferéncias a partir do uso de
conceitos em situagdes linguisticas. Por exemplo,
quando lemos a noticia “Jodo assassinou sua
esposa com dois tiros apos uma discussdo na Rua
Solon Pinheiro.”, nds somos capazes de refutar uma
afirmagdo que indicasse que o tipo de arma usada
no crime foi “arma branca” (ndo foi usada arma de
fogo), argumentar que o tipo de crime foi
“homicidio” e que a causa do crime foi “crime
passional”. Estas conclusdes sdo possiveis porque
nos, usuarios da lingua natural, sabemos as
condicdes nas quais os conceitos “tiro”,
“assassinar” e ‘“esposa” podem ser usados e os
COMpPromissos que assumimos ao usa-los em uma
sentenca. Além disso, raciocinamos considerando o
conteudo individual dos conceitos de forma
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conjunta com o conteudo dos demais conceitos da
sentenga em que sao usados.

O fato ¢ que habilidades como argumentar sobre
o texto, responder perguntas, extrair informacdes
explicitas e implicitas, refutar afirmagdes etc. sdo
cada vez mais necessarias em tarefas de PLN que
envolvem entendimento de linguagem natural.

Um caminho para melhoria da qualidade do
processamento semantico de sistemas de PLN ¢
buscar inspiragdo nas respostas que filésofos
oferecem a questdo Em que consiste o significado
de uma expressdo linguistica?. Sellars (1980),
Dummett (1973) e Brandom (1994)(2000)
propuseram as teorias semanticas inferencialistas,
que apresentam uma abordagem diferente para
definir o conteudo de conceitos e sentengas.
Segundo estas teorias, a expressio do valor
semantico de conceitos deve privilegiar o papel que
estes desempenham em raciocinios, como premissas
e conclusdes, ao invés de seus referentes e suas
caracteristicas representacionais. Segundo Sellars
(1980), compreender um conceito € ter o dominio
pratico sobre as inferéncias em que ele pode estar
envolvido — saber o que segue da aplicabilidade do
conceito e a partir de que situacdes ele pode ser
aplicado.

Seguindo esta visdo inferencialista, Pinheiro et
al. (2008)(2009) propdem o Semantic Inferentialism
Model (SIM) - um modelo computacional que
define requisitos para expressdo e raciocinio sobre
conhecimento semantico linguistico. Suas bases de
conhecimento semantico expressam conteudo
inferencial de conceitos e sentengas, ou seja, as
condi¢des e consequéncias de uso de conceitos e
sentencas.

O componente principal do SIM ¢ seu
raciocinador semantico de textos em linguagem
natural: Analisador Semantico Inferencialista — SIA.
O SIA ¢ responsavel por gerar as premissas e
conclusoes das sentencas do texto de entrada. Estas
premissas e conclusdes habilitam os sistemas de
PLN para dar razdes sobre o texto, responder
perguntas, extrair informacdes explicitas e
implicitas, refutar afirmagdes etc. As regras de
inferéncia e a medida de relacionamento inferencial,
implementadas pelo SIA, s@o responsaveis por um
mecanismo de raciocinio semantico material e
holistico. Raciocinio material no sentido de que as
inferéncias sdo autorizadas e justificadas pelos
conteudos conceituais, e raciocinio holistico porque
o SIA define a contribuicdo seméantica dos conceitos
considerando outros conceitos relacionados em uma
sentenc¢a, de acordo com sua estrutura sintatica.

Este artigo estd estruturado da seguinte forma, A
se¢do 2 discute os fundamentos teodrico-filosoficos e
apresenta a arquitetura e formalizagdo do SIM. A

secdo 3 apresenta o algoritmo do SIA, seu processo
de raciocinio, regras de inferéncia, ¢ a medida de
relacionamento inferencial. Na secdo 4, tem-se a
descricao de como o SIA ¢ aplicado em um sistema
para extracdo de informacdes sobre crimes —
Extrator de Informag¢des WikiCrimes
(WikiCrimeslE), e a avaliagdo dos resultados
obtidos. Na secdo 5, os trabalhos relacionados e
uma analise comparativa s@o discutidos e,
finalmente, este artigo ¢ concluido com a
apresentagdo dos trabalhos em andamento e futuros.

2. Semantic Inferentialism Model
(SIM)

2.1 Fundamentos do SIM

O Semantic Inferentialism Model (SIM)
(Pinheiro et al, 2008) (Pinheiro et al, 2009) define
0s principais requisitos para expressar € manipular
conhecimento semantico inferencialista de forma a
capacitar os sistemas de linguagem natural para um
entendimento mais completo de sentencas e textos.

SIM ¢ fortemente inspirado nas teorias
semanticas inferencialistas de Sellars (1980),
Dummett (1973) e Brandom (1994)(2000). Para
Dummett, saber o significado de uma sentenga ¢
saber a justificativa para o falante té-la proferido:
“Noés ndo explicamos o sentido de uma declaragdo
estipulando seu valor-verdade em termos dos
valores-verdade de seus constituintes, mas sim
estipulando quando ela pode ser afirmada em
termos das condi¢des sobre as quais seus
constituintes podem ser afirmados” (Dummett,
1978). Brandom (1994)(2000), por sua vez,
sedimenta a visdo inferencialista de Dummett e
Sellars e reduz a visdo pragmatica da linguagem de
Wittgenstein (1953) para um racionalismo
pragmatico, onde a tonica sdo os usos inferenciais
de conceitos em jogos de pedir e dar razdes (jogos
racionais). Para Brandom, entendemos uma
sentenca quando sabemos defendé-la, argumentar a
seu favor, dar explicagdes, ¢ isto sO & possivel
porque sabemos inferir as premissas que
autorizaram seu proferimento e as conclusdes de
seu proferimento.

Seguindo esta visdo inferencialista, SIM
responde a questdo (i) Qual o conhecimento
semdntico que deve ser expresso? definindo que
expressar o conteudo de um conceito requer
expressar, tornando explicito, seus usos [do
conceito] em inferéncias, como premissas ou
conclusdes de raciocinios. E, o que determina o uso
de um conceito em inferéncias ou as potenciais
inferéncias em que este conceito pode participar
sdo:
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* precondicdes ou premissas de uso do
conceito — o que da direito a alguém a usar
0 conceito e o que poderia excluir tal
direito, servindo de premissas para
proferimentos e raciocinios;

* pobs-condigdes ou conclusdes do uso do
conceito — o que se segue ou as
conseqiiéncias do uso do conceito, as quais
permitem saber com o que alguém se
compromete ao usar um conceito, servindo
de conclusdes do proferimento em si e de
premissas para futuros proferimentos e
raciocinios.

Este contetido, denominado de contetido
inferencial, define o importe ou competéncia
inferencial de um conceito. Esta visdo
inferencialista de conteido conceitual se contrapde
a visdo representacionalista, segundo a qual os
sistemas de PLN deveriam expressar uma
representagdo do mundo a priori. Eco (2001)
assinala que qualquer classificacdo ou
caracterizacdo do mundo (qualquer representagdo
do mundo) é conjectural e arbitraria, mesmo que
consensual em uma comunidade ou 4area de
conhecimento. Portanto, ndo se pode delimitar o
poder de entendimento dos sistemas de PLN a este
“muro ontoldgico” e a um método cartesiano de
raciocinio semantico, no qual, a partir de hipdteses
(uma representacdo do mundo), seguimos
concluindo isso ou aquilo através de regras formais.
Como conseqiiéncia, a verdade de nossas
conclusdes herda as limitacdes da organizacdo
artificial do mundo, ou seja, tudo o que se pode
entender de textos em linguagem natural j& esta
condicionado a priori nas hipdteses assumidas.

Em contraposi¢do, 0 que precisa ser expresso
sobre um conceito deve ser expresso a partir de seus
usos em praticas linguisticas. Isto é concernente
com a idéia de que conceitos surgem dentro da
pratica linguistica de uma comunidade, sociedade
ou de uma area de conhecimento, e sdo apreendidos
pelos usudrios de uma lingua a partir de seus usos e
nao porque existem a priori no mundo com tais e
tais caracteristicas. Para ilustrar a natureza do
conteudo inferencial de conceitos, imaginemos uma
crianga que, pela primeira vez, presencie o uso do
conceito “egoista” em uma discussdo entre seus
pais. Provavelmente, ela usara este conceito em
uma situagdo de disputa com um colega de escola ,
ou seja, para ela, “alguém fazer algo que ndo gosto”
¢ condicdo suficiente para que ela empregue o
conceito. Na medida de seu amadurecimento na
linguagem, perceberd que existem outras
precondicdes e que, nem sempre, quando duas

pessoas discutem, ela poderd usar o conceito
“egoista”.

Em outro exemplo, tem-se o conceito “saidinha
bancaria” que se originou dentro da pratica
linguistica de se descrever assaltos em que os
clientes sdo abordados apés realizarem saques em
agéncias bancarias. Nao se originou,
prioritariamente, pelas representacdes deste tipo de
crime, mas pelas circunstincias e as conseqiiéncias
que ditaram seu uso. Os usuérios deste conceito
aprenderam em que situagdes usd-lo e o que se
segue do seu uso. Embora existam os conceitos
“saidinha” e “bancaria”, a nova expressdo
linguistica “saidinha bancéria” denota um conteudo
com valor semantico distinto que foi moldado a
partir de seus usos em sentengas.

Brandom (2000) apresenta exemplos onde um
papagaio pode falar “Esta bola ¢ vermelha!” na
presenca de uma bola da cor vermelha, ¢ um
termostato pode ligar o compressor de um ar-
condicionado quando a temperatura estd acima de
20°C. Brandom discute a natureza da distin¢ao entre
estes relatos e quando os mesmos relatos sdo feitos
por humanos. A resposta dada, a luz das teorias
inferencialistas, ¢ que tanto o papagaio quanto o
termostato ndo sabem defender, dar razdes, explicar
seus relatos em situagdes de raciocinio — e isto ¢é
porque ndo conhecem as circunstancias e
conseqiiéncias do uso dos termos ‘“‘vermelho” e
“quente” em situagdes linguisticas, ndo conhecem
as potenciais inferéncias em que estes conceitos
podem participar. Da mesma forma, uma crianga
que escuta um termo especifico de uma area de
conhecimento, por exemplo “inteligéncia artificial”,
provavelmente ndo sabera quando usa-lo e, se usa-
lo, que conclusdes podem ser inferidas. Isto implica
dizer que a crianga ndo sabe participar de situagdes
linguisticas e raciocinar com este termo — nao
sabera defendé-lo, explica-lo etc - ou seja, ndo
entende este termo. Mesmo ontologias simples, que
definem taxonomias, ou base semanticas mais
complexas, que expressam conhecimento causal,
funcional ou relativo a eventos, devem ser
consideradas sob o ponto de vista inferencial e
pragmatico. Ou seja, seus conteudos devem ser
manipulados e qualificados em termos de
precondi¢des ou pos-condigdes de uso dos
conceitos, em situagdes linguisticas, capturando,
desta forma, o viés pragmatico da linguagem
natural. O argumento do SIM ¢ que um modelo
semantico, inspirado nas teorias inferencialistas,
possibilita melhor habilidade aos sistemas de PLN
que se proponham a entender linguagem natural.

O SIM, baseado no paradigma semantico-
inferencialista, também apresenta resposta a questao
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(i) Como se calcula ou infere o significado de uma
dada sentenca?.

Os raciocinadores dos sistemas logicos, usuais
em PLN (Logica Descritiva, PROLOG e Logicas
Intensionais), se resumem a realizar inferéncias
formais, as quais geram novos fatos considerando
apenas a forma das expressdes logicas e um
raciocinio logicamente autorizado.

Acontece que muitas conclusdes e respostas que
humanos dao ao ler um texto sdo justificadas pelo
contetido dos conceitos relacionados. Por exemplo,
considere a inferéncia de “Jodo ¢ irmao de Pedro”
para “Pedro ¢ irmdo de Jodo”. O conteudo do
conceito “irmao” é que torna esta inferéncia correta.
Se substituirmos na primeira sentenga o conceito
“irma0” pelo conceito “pai”, a inferéncia nao pode
ser realizada. Da mesma forma, a inferéncia “um
relampago ¢ visto agora” para ‘“um trovao sera
ouvido em breve” ¢ autorizada pelo conteido dos
conceitos “trovao” e “relampago”. Em outro
exemplo mais complexo, a inferéncia de “Jodo
assassinou sua esposa com dois tiros” para “o tipo
de arma usada foi arma de fogo” é autorizada pelo
conteado dos conceitos ‘“assassinar’ e “tiro”,
analisados conjuntamente.

Para se realizar inferéncias desta natureza ndo se
deve ter unicamente um mecanismo de raciocinio
sobre a forma das sentengas, mas principalmente
deve-se ter dominio dos contetidos dos conceitos
articulados nas sentengcas ¢ de como estes [o0s
contetidos dos conceitos] contribuem para o
significado das mesmas. Dai a importancia da
natureza do conteudo dos conceitos, expresso em
bases semanticas.

Outro fato observavel é a tradi¢do atomista na
semantica formal. Na abordagem atomista a
atribuicdo de uma interpretacdo semantica a um
elemento ¢ tratada de forma independente da
atribuicao semantica dos demais elementos de uma
sentenga. Ao contrario, a semantica inferencialista é
essencialmente holista: ndo se pode definir o valor
semantico de um elemento sem considerar os outros
elementos relacionados em uma sentenca € como
todos estdo estruturados. Define-se “essencialmente
holista” porque esta caracteristica € uma
conseqiiéncia direta e simples da concepgao
inferencial do contetdo de conceitos - “ninguém
pode ter qualquer conceito a menos que tenha
muitos conceitos” (Brandom, 2000, p.15-16). Ao
expressar as potenciais inferéncias em que um
conceito pode estar envolvido nada mais fazemos
que expressar as relacdes inferenciais deste com
outros conceitos e, na medida em que conhecemos
um conceito, conhecemos varios.

Em contraposi¢do a predominancia, nos sistemas
de PLN, de inferéncias formais e de raciocinio

atomista, o SIM  propde o Analisador Seméntico
Inferencialista (SIA). O SIA implementa um
raciocinio material e holistico sobre a rede de
[potenciais] inferéncias em que conceitos podem
participar (contetido inferencial), considerando
como os conceitos estdo relacionados na sentenca,
de acordo com sua [da sentenga] estrutura sintatica.

O raciocinio material possibilita a realiza¢do de
inferéncias autorizadas pelo contetido (p.ex. de “um
relampago ¢ visto agora” para “um trovdo sera
ouvido em breve”, autorizada pelo conteudo dos
conceitos “trovao” e ‘“relampago”), e argumento
para refutar e validar inferéncias (p.ex. “A agua é
vermelha” ¢é refutada pela precondi¢do de uso do
conceito “dgua” que define que este conceito so
pode ser usado em sentengas onde ndo sdo
associados a0 mesmo uma cor).

O raciocinio holistico, por sua vez, considera o
todo (sentengca) e como suas partes (elementos
subsentenciais) estdo estruturalmente relacionadas a
fim de definir a contribui¢do semantica de cada
parte para com o todo (sentenga). Nesta abordagem
holistica, as estruturas de sentengas assumem um
papel importante porque, para determinar o valor
semantico de um elemento subsentencial, devem-se
considerar os outros elementos relacionados e €
imprescindivel levar em conta a estrutura que os
organiza na sentenca e que define suas formas e
fun¢des sintaticas. Tem-se, portanto, uma
abordagem de raciocinio semantico de cima para
baixo (ou top-down). Por exemplo, seja a sentenga
“Geison Santos de Oliveira foi executado com
varios tiros”, a qual segue uma estrutura de sentenga
que relaciona os conceitos “executar” (assassinar) e
“tiro”. Pelo contetido inferencial dos conceitos
“executar” (assassinar) e “tiro” e como eles sdo
articulados na sentenca, ¢ possivel identificar
similaridade inferencial entre ambos e definir que o
conceito usado na sentenca foi “executar”, que
alude a assassinar, e ndo “executar” com acepgao a
realizar algo. E importante salientar que o raciocinio
holistico mantém a caracteristica de
composicionalidade da linguagem, no sentido de
que o significado da sentenga é obtido com base no
conteudo semantico dos elementos subsentenciais.
No entanto, ao considerar como a estrutura da
sentenca articula seus elementos subsentenciais a
fim de definir a contribuigdo semantica desses para
com a senten¢a, tem-se uma abordagem holista de
raciocinio.

As duas qualidades de raciocinio semantico em
linguagem natural do SIA — material e holistico —
completam o diferencial deste analisador seméantico
de textos em linguagem natural.
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2.2 Formalizacao do SIM

A Figura 1 apresenta a arquitetura do SIM. O
SIM contém trés bases para expressdo de
conhecimento seméantico:

* Base Conceitual — que contém conceitos
da lingua natural e seus contetdos
inferenciais;

* Base de Sentencas-Padrio — que contém
sentencas-padrdo e seus conteudos
inferenciais; e

* Base de Regras para Raciocinio Pratico —
que contém a expressdo de conhecimento
pratico oriundo da cultura de uma
comunidade ou de uma 4rea de
conhecimento.

Além de bases de conhecimento, o SIM inclui um
componente responsavel pelo raciocinio semantico
de sentengas e textos em linguagem natural:

* Analisador Semantico Inferencialista (SIA)
— que recebe o texto de entrada em
linguagem natural e a arvore de
dependéncia sintatica do texto, gerada por
um analisador (ou parser) morfossintatico,
e, a partir do contetido expresso nas trés
bases semainticas, gera a rede inferencial
das sentencas do texto.

Figura 1: Arquitetura do Semantic Inferentialism
Model - SIM.

A Base Conceitual contém o contetdo
inferencial de conceitos em lingua natural, definidos
e acordados em uma comunidade ou area de
conhecimento. De acordo com a visdo
inferencialista, o conteudo de um conceito ¢ sdo as
potenciais inferéncias em que ¢ pode participar e o
que determina esta participagdo sdo suas relagdes

inferenciais com outros conceitos, na forma de suas
precondigdes e poés-condicdes de uso. A base
conceitual € um grafo direcionado G.(V,E), onde:

* V = conjunto ndo vazio de conceitos c;
(vértices do grafo). Um conceito em V pode
ser representado na base conceitual por
termos simples, que pertencem as classes
abertas de palavras - nomes, verbos,
adjetivos, advérbios (p.ex, ‘crime’,
‘morte’); ou por expressdes compostas de
mais de um termo, ligados ou nao por
palavras das classes fechadas - preposi¢oes
e conjuncdes (p.ex. ‘prova de matematica’,
‘saidinha bancaria’).

* E = conjunto de arestas rotuladas por uma
variavel tipo rel que expressa a relagdo
binaria entre conceitos de V. As relacdes
tipo_rel sdo predefinidas como expressando
as duas relagdes inferenciais: precondigdo
ou poés-condi¢ao de uso de um conceito. Por
exemplo, tem-se as relagdes “CapazDe” e
“EfeitoDesejavelDe”, onde a primeira
define uma precondicdo de uso e a segunda
uma pos-condicdo de uso de conceitos.
Neste trabalho, usamos o formato
tipo_rel(c,c;) para expressar a relagdo
inferencial tipo _rel entre ¢, e ¢, ambos
conceitos em V, a qual pode ser interpretada
como “c; possui tipo_rel em relagdo a c,”.
Por exemplo, CapazDe( crime’, envolver
violéncia’) ¢ interpretada como “crime é
CapazDe envolver violéncia”.

Como se trata de um digrafo, G.(V,E) possui duas
fungdes s e ¢ onde:
* s:E—V ¢ uma funcdo que associa uma
aresta de £ ao seu conceito de origem em
V;
* tE—V é uma funcdo que associa uma
aresta de E ao seu conceito alvo em V.

A Base Conceitual permite expressar as relagdes
inferenciais de um conceito com outros,
obedecendo a visdo holista de que conhecer um
conceito € conhecer suas relagdes, na forma de
premissas ou conclusdes, com outros conceitos. A
figura 2 apresenta o grafo inferencial G, do
conceito ‘crime’, o qual expressa as precondigdes e
pos-condicdes de uso do conceito através de
relacdes com outros conceitos.

A Base de Sentencas-Padrao contém sentencgas
genéricas que seguem uma dada estrutura sintatica e
que funcionam como templates, cujos slots podem
ser preenchidos com termos de uma lingua natural.
Uma sentenca-padrdo segue certa estrutura de
sentenga, com algumas partes varidveis a serem
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preenchidas (slots) por conceitos da base conceitual
ou por outros elementos subsentenciais (nomes
proprios, artigos, preposi¢des, conjuncdes etc). Por
exemplo, ‘X ser assassinar por Y’ segue a estrutura
<sentenga> ::= <sn> <sv> <sp>'. O sintagma
nominal (sn), representado por X, pode ser
preenchido por ‘uma mulher’ e o sintagma
complementar (sp), representado por ‘por Y’, pode
ser complementado por ‘seu amante’. Assim
teremos a sentenca ‘uma mulher ser assassinar por
seu amante’, gerada a partir do padrio ‘X ser
assassinar por Y.

Figura 2: Grafo Inferencial do conceito 'crime’'.

A importancia de uma base de sentencas-padrao
para analise semantica ¢ a seguinte: algo do que se
pode inferir ao se ler uma sentenga ndo advém
direta e unicamente, pelo menos de forma eficiente,
do contetido dos conceitos da sentenga, mas destes
juntos e articulados sob determinada estrutura de
sentenga. Por exemplo, uma pessoa ao ler a
sentenca ‘“‘uma mulher foi assassinada por seu
amante” rapidamente ¢ capaz de responder quem
foi a vitima (‘uma mulher’) e quem foi o assassino
(‘seu amante’). Um mecanismo de raciocinio para
gerar estas conclusdes poderia até raciocinar sobre o
contetido do conceito ‘assassinar’ - precondigdes de
uso ‘existir um assassino’ e ‘existir uma vitima’ -
porém, identifica-las de forma direta e eficiente na
sentenca exigiria conhecimento sobre como
articular este conteudo e sobre o elemento
estruturador ‘por’. Este conhecimento ¢ justamente
0 que a base de sentengas-padrdo prové: expressar
conteudo inferencial (premissas e conclusdes) das
sentenc¢as-padrdo. Este conteudo inferencial
consiste de conhecimento que ndo pode, pelo menos
de forma eficiente, ser inferido do conteudo dos
conceitos. A base de sentengas-padrdo consiste,
portanto, de um grafo direcionado G,(V,E), onde:

* J/=conjunto ndo vazio de sentengas-padrao
s; e conceitos ¢; (vértices do grafo);

1 <SN>: sintagma nominal; <SV>: sintagma verbal,
<SP>: sintagma complementar

e [FE = conjunto de arestas rotuladas pela
variavel tipo_rel, que expressa uma relagdo
binaria entre uma parte (nominal, verbal ou
complementar) da sentenca-padrdo p; € um
conceito ¢;, ambos elementos de V, sempre
na direcdo da sentenga p; para o conceito c;.
As relacdes tipo_rel sdo predefinidas como
expressando as duas relagdes inferenciais:
precondicdo ou pods-condi¢do da sentenga-
padrio p;. Neste trabalho, usamos o
formato tipo_rel(parte(p;),c;) para expressar
a relacdo inferencial tipo rel entre uma
parte de p; e ¢;. Esta relagdo ¢ interpretada
como “a parte de p; possui tipo rel em
relacdo a ¢;”. Por exemplo, a precondi¢ao
ehUm(sn('X ser assassinar por Y’), ‘pessoa
’) ¢ interpretada como “X ehUm pessoa”, e
a pos-condi¢do ehUm(sp('X ser assassinar
por Y’), ‘assassino’) é interpretada como “Y
ehUm assassino”.

Da mesma forma que no grafo da base conceitual
(G.), G(V,E) possui duas fungdes s ¢ ¢ onde:
e s:E—V ¢é uma fung¢do que associa uma
aresta de £ a uma sentenga-padrdo em V;
* tE—V ¢é uma fungdo que associa uma
aresta de £ ao seu conceito alvo em V.

A Base de Regras para Raciocinio Pratico
possibilita a expressdo de conhecimento pratico
oriundo da cultura de uma comunidade, através de
regras. Cada regra p; visa combinar as premissas €
conclusdes ja geradas para uma sentenca original s,
gerando novas premissas e conclusdes para s;. As
regras p; sio clausulas Horn da forma (A, A A,
A ... N A — tipo rel(s, s)). Por exemplo, ha o
consenso oriundo da cultura das grandes cidades,
que o local provavel do crime é o local onde o
cadaver foi encontrado. Para expressar este

conhecimento pode-se usar a seguinte regra:
V x,y,z (((encontrar(x,y) A encontrarEm(y,z) A
ehUm(y,’cadaver’)) — ("Pos’, si,ehUm(z,’local do crime’)))

A construgdo destas bases de conhecimento
semantico inferencialista é um desafio,
principalmente pelo seu carater inovador. Uma
proposta de construcdo das bases esta descrita em
(Pinheiro et al., 2010) e deu origem ao primeiro
recurso linguistico com conteudo seméantico
inferencialista para lingua portuguesa -
InferenceNet.BR — contendo em torno de 190.000
conceitos, 700.000 relacdes inferenciais entre
conceitos, 6000 sentencas-padrdo e 1500 relagdes
inferenciais de sentencas-padrdo. O sitio
www.inferencenet.org possui funcionalidades para
consulta, evolu¢do e disseminacdo deste recurso
linguistico.
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Figura 3: Visao gréfica do processo de raciocinio semantico do SIA.

3. Analisador Semantico Inferencialista
(SIA)

O componente principal do SIM ¢é seu
raciocinador semantico de textos em linguagem
natural - o Analisador Semantico Inferencialista —
SIA. Em linhas gerais, um analisador semantico tem
como objetivo descobrir o significado das
expressoes em linguagem natural e realizar o
entendimento de sentencas em linguagem natural
(Vieira e de Lima, 2001). De acordo com a teoria
semantica do SIM (Pinheiro et al., 2008), o
significado de uma sentenga em linguagem natural é
o conjunto de suas premissas (precondicdes) e
conclusdes (poés-condi¢des), geradas a partir do
conteudo inferencial de seus conceitos articulados
em uma dada estrutura de sentenga (sentenga-
padrdo).

SIA implementa um mecanismo de inferéncia
sobre os grafos G. e G, (base conceitual e base de

sentencas-padrdo) ¢ da base de regras p,, com o
objetivo de gerar a rede inferencial (premisssas e
conclusdes) das sentengas do texto, a qual consiste
em um grafo direcionado Gu(V,E), onde:

* V= conjunto de sentengas s; (vértices do
grafo);

* E = conjunto de arestas rotuladas por uma
variavel tipo rel que indica o tipo de
relagdo inferencial (precondig¢do (pre) ou
pos-condicdo (post)) entre uma sentenga
original do texto s; e outra sentenca s;, que
expressa uma premissa ou conclusdo de s;.
Estas sentencas sdo inferidas a partir do
processo de raciocinio do SIA (ver secdo
3.2). Neste trabalho, usamos o formato
tipo_rel(s; s;) que € interpretado como “s; &
tipo_rel de s;”. Por exemplo, a p6s-condicdo
post(“Jodo comeu”,”Jodo ganhar
energia”) ¢ interpretada como “ ‘Jodo
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ganhar energia’ é pos-condi¢do (ou
conclusdo) de s; = ‘Jodo comeu’”

Similarmente aos grafos G. e G, o grafo Gy(V,E)
possui as fungdes s e ¢ que associa, a uma aresta em
E, seus elementos de origem e destino (sentencas)
em V.

A figura 3 apresenta a visdo grafica do algoritmo
implementado pelo SIA, que define os seguintes
passos:

(1) Inicialmente, o algoritmo recebe a arvore de
dependéncia sintatica do texto de entrada, a
qual foi gerada por um analisador
morfossintatico.

(2) E realizado um pré-processamento para
decomposicdo dos periodos do texto em
sentencas simples. Sentengas simples sao
sentencas que seguem a estrutura
<sentenga> ::= <SN> <SV> <SP>. Este
pré-processamento ¢ realizado pelo SIA
com base na arvore de dependéncia
sintatica gerada pelo analisador
morfossintatico e gera uma sentenga
simples para cada ocorréncia distinta de
sujeito, verbo (ou locugdo verbal) e
complemento verbal. Este passo ¢
necessario porque os periodos compostos
dificultam a combina¢do com sentencas-

padrdo. Por exemplo, o texto “Na noite do
ultimo sabado, um jovem identificado como Geison
Santos de Oliveira foi executado com varios tiros na

Rua Titan, 33” contém um periodo composto
por trés sentencas simples (s="Um jovem
identificado... foi executado na noite do ultimo
sabado; s="Um jovem identificado... foi executado
com varios tiros”; s;="Um jovem identificado... foi
executado na Rua Titan, 33”).

(3) Sdo pesquisadas e combinadas as estruturas
das sentencas simples do texto com
sentencas-padrdo da Base de Sentengas-
Padrdo do SIM, gerando grafos G’
(subgrafos de G,) para cada sentenca-
padrao identificada.

(4) Sao pré-selecionados os conceitos da Base
Conceitual do SIM que combinam
literalmente com os termos usados nas
sentengas do texto. Este passo é necessario
porque existe um ou mais conceitos na base
conceitual que sdo homoOnimos. Por
exemplo, “executar” no sentido de realizar
ou fazer, e “executar” com acepgdo a
assassinar ou fuzilar.

(5) Neste passo, sdo definidos, dentre os
conceitos pré-selecionados, quais conceitos
foram usados, utilizando a ordem definida
pela Medida de Relacionamento
Inferencial, descrita na seg¢do 3.1. Neste

ponto, o algoritmo elimina os conceitos
homoénimos pré-selecionados que possuem
menor proximidade inferencial com os
demais conceitos da sentenca s; em que sao
usados. Para cada conceito ¢ definido, gera
grafos G'. (subgrafo de G., a base
conceitual do SIM, tal que ¢JV’, conjunto
de vértices de G'.). Em seguida, ¢ definida
a contribuicdo seméntica dos conceitos para
a sentenca s;. A contribuicdo semantica de
um conceito ¢ usado em uma sentencga s; € o
subgrafo de G',, gerado pela eliminacdo de
G'. das precondigdes e pos-condigdes que
ndao influenciaram na proximidade
inferencial de ¢ com demais conceitos de s;.

(6) Cada sentenga-padrio em G € instanciada
com os elementos subsentenciais da
sentenca original (conceitos, preposicdes e
outros elementos de ligagdo).

(7) Finalmente, neste passo ¢ gerada a rede
inferencial Gy'(V;E) de premissas e
conclusdes de cada sentenga s; do texto
original. E o método principal do SIA, pois
implementa formas de raciocinio que
endossam inferéncias a partir de(a): (i)
contribui¢do semantica dos conceitos
usados em s;, de acordo com a estrutura da
sentenca-padrdo que os articula; (ii)
contribuicdo semantica da sentenga-padrdo
correspondente a s;. Ambas as contribui¢des
foram definidas a partir dos contetdos
inferenciais (pré e pods-condigdes) dos
conceitos e sentencas-padrdo e estdo
expressas nos subgrafos de G'. e G'; (iii)
regras pragmaticas da Base de Regras de
Raciocinio Pratico. As formas de raciocinio
do SIA sdo detalhados na secdo 3.2.
Opcionalmente, objetivos da aplicacdo
cliente sdo considerados para filtrar as
premissas e conclusoes geradas. A definigdo
destes objetivos e como eles sd3o usados
pelo SIA s3o detalhadas na secdo 3.2.

3.1 Medida de Relacionamento
Inferencial

Cada vez mais, aplicagdes em Linguistica
Computacional requerem uma medida de
relacionamento ou parentesco semantico entre dois
conceitos e muitas abordagens tém sido sugeridas
(Budanitsky e Hirst, 2001). A despeito de qualquer
discussao filosodfica e psicoldgica sobre a existéncia
de uma medida numérica para a nog¢ao intuitiva de
relacionamento semantico, a importincia de uma
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medida ¢ que ela define uma relagao de ordem (c, €
mais similar a ¢, do que a c¢;).

De acordo com a visdo inferencialista e holistica
do SIM, o relacionamento entre conceitos ndo deve
ser dissociado da sentenca em que sdo usados e
deve tomar como base o conteido inferencial
compartilhado entre os conceitos articulados. Nesse
sentido, dois conceitos usados em uma sentenca
estardo mais “inferencialmente relacionados”
quanto mais o conjunto das precondi¢des (ou das
pos-condic¢des) de um conceito € igual ao conjunto
das precondigdes (ou das pds-condigdes) do outro
conceito. A hipotese é que quanto mais as
circunstancias e consequéncias de uso de dois
conceitos sd3o semelhantes mais eles [os conceitos]
podem ser usados em fluxos de raciocinio
semelhantes.

Sao definidas, entdo, trés formas de proximidade
inferencial entre dois conceitos ¢, € c¢,. Para cada
uma das formas, tem-se um conjunto de relagdes
inferenciais de ¢, e ¢, que satisfazem as condigdes
de proximidade inferencial. As formas de
proximidade inferencial sdo:

¢ Proximidade por Rela¢io Direta —
quando uma precondi¢do (ou pos-condi¢ao)
de ¢, expressa uma relacdo direta com c;, ou
vice-versa. Por exemplo, no caso dos
conceitos ¢, = “crime” e ¢, ="roubo”, e 0
conceito “roubo” possui a relacdo
inferencial éUm(roubo,crime).

¢ Proximidade por Relacio em Comum—
quando ¢, € ¢; expressam o mesmo tipo de
relacdo semantica com um mesmo conceito.
Por exemplo, no caso dos conceitos c,
=“crime” e ¢, ="roubo” e ambos possuirem
as relagdes inferenciais capazDe(crime, ter
vitima) e capazDe(roubo, ter vitima).

* Proximidade por Relacio de mesma
Natureza — quando ¢, e¢ ¢, expressam
relacdes inferenciais de mesma natureza
(relagdes funcionais, causais, de eventos
etc) com um mesmo conceito. Por exemplo,
no caso dos conceitos ¢,="“tiro” ¢ ¢,="dedo”
e ambos possuirem as relacdes inferenciais
usadoPara(tiro,ferir) e
capazDeReceberAcao(dedo,ferir), onde as
relagdes semanticas “usadoPara” e
“capazDeReceberAcao” sdo de mesma
natureza.

A medida de relacionamento inferencial 0.,.,,
entre dois conceitos ¢, € ¢, é calculada pela formula
a seguir.

e(cl,cz):(FlW1+F2W2+F3W3)/‘<c,pz>

Onde,

e F, F, F, s3o os somatorios das forcas das
relagdes inferenciais de ¢, e ¢, que
satisfazem as tr€s formas de proximidade
inferencial, definidas acima;

* w, w, w; sao os pesos, atribuidos por
pardmetro, das trés formas de proximidade
inferencial, definidas acima; e

* U € o fator de normalizacdo entre os
conceitos ¢, € ¢,, calculado pela formula a

seguir.

y,  =ntmp)
(c1.c2) | R(cz)|

onde:

* (n+tmtp) € o total de relagdes
inferéncias de ¢, ¢ ¢, que sdo
semelhantes nas trés formas de
proximidade inferencial acima; e

* |R.| ¢ a cardinalidade do conjunto
de relagdes inferenciais de c..

O fator de normalizagdo serve para evitar que um
conceito ¢, seja considerado mais inferencialmente
relacionado a ¢, do que a c¢;, somente porque c,
possui maior numero de relagdes inferenciais e, por
isso, provavelmente maiores serdo os valores de F,
F, e F,, calculados entre ¢, € c..

A medida de relacionamento inferencial ¢
utilizada no SIA para:

* desambiguacdo de termos homonimos;

¢ definicdo da contribuigdo semantica de um
conceito ¢ para a sentenga s, pelo descarte
de pré e pdés condigdes de ¢ que sao
irrelevantes para definicdo da proximidade
inferencial de ¢ com demais conceitos da
sentenga s;

* selecdo de premissas e conclusdes a serem
geradas na rede inferencial da sentenca s, a
partir dos conceitos relacionados aos
objetivos da aplicagdo cliente.

3.2 Raciocinio Inferencial do SIA

O SIA implementa trés formas de raciocinio

semantico para geracdo da rede inferencial
v'(VE), contendo premissas e conclusdes das
sentencas s; do texto de entrada.
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A primeira forma de raciocinio gera premissas e
conclusdes das sentengas do texto de entrada com
base no contetido inferencial de conceitos usados
nas sentengas. Definimos regras genéricas de
introdug¢ao e eliminacdo de conceitos que podem ser
instanciadas para cada conceito. A inspira¢do para
estas regras vem do padrio de definicdo de
conectivos logicos de Gentzen (1935). Para
Gentzen, um conectivo 1dgico ¢ definido através de
regras de introducdo, que especificam sob quais
circunstancias o conectivo pode ser introduzido em
um teorema; e através de regras de eliminagdo, que
especificam sob quais condi¢des o conectivo pode
ser eliminado de um teorema. Dummett (1978)
transpds este modelo de definicdo para os conceitos
de uma lingua: um conceito ¢ definido
especificando-se regras de introdu¢do do conceito
(precondigdes de uso do conceito ou condig¢des
suficientes para uso do conceito) e regras de
eliminagdo do conceito (pds-condigdes de uso do
conceito ou conseqiiéncias necessarias do uso do
conceito).

A seguir, sdo apresentadas a interpretacdo e a
sintaxe’ das regras de introdugdo e de eliminagdo
de conceitos em sentengas, € como estas regras sdo
usadas pelo SIA para geragdo de premissas ¢
conclusdes das sentengas do texto de entrada.

(1) A regra (I-¢) define que, se uma
precondi¢do de um conceito for satisfeita, a
qual atende a uma precondicdo de uma
sentenca-padrdo, entdo o conceito pode ser
usado na parte da sentenga que segue a
estrutura da sentenca-padrdo (a parte ¢
definida na precondi¢do da sentenca-
padrao). Formalmente,

tipo rel(c, c,), tipo rel(parte(p,),c,)

s(parte(s)|c,), p, EP, (I—c)

Onde:
* p; ¢ uma sentenca-padrao;
* parte(s) ¢ uma das partes nominal (sn),
verbal (sv) ou complementar (sp) de s; e
* P, é o conjunto das sentencgas-padrdo que
determinam a estrutura sintatica de s.

Exemplo 01:

Sejam

- ¢, = “jovem”

- precondigdo de c,: éUm( ‘jovem’, 'pessoa’)
- p1 = "<X> <ser assassinar>"

2 A formalizagdo das regras de inferéncia do SIA segue
o padrio de formalizagdo das regras de inferéncia do
sistema logico de Dedugdo Natural de Prawitz (1965).

- precondig¢do de pl: éUm(sn(p,), ‘pessoa’)

Logo, por (I-c), pode ser gerada sentenga

s: <Um jovem> <ser assassinar>, a qual segue a
estrutura sintdtica de p; e o conceito ¢, foi usado na
parte nominal de s (sn(s)).

(2) A regra (E,-c) define que, se um conceito é
usado em uma sentenga, entdo as
precondi¢des do conceito podem ser usadas
para gerar precondi¢cdes da sentenca. A
sentenca s(c;|c;) ¢ a precondi¢do na qual o
conceito ¢, foi substituido por ca.
Formalmente,

tipo rel(c, c,),s(c,)
('Pre',s(cl),s(cllcz))

(E1_C)

A regra (E;-c) autoriza o SIA a gerar sentengas s;
que expressam premissas das sentencas s; do texto
de entrada. A geracdo da premissa s; (s(ci|cs))
depende da fungdo sintatica do conceito ¢; em s;.

Se conceito ¢; = nucleo(sn(s;)) (nucleo do
sintagma nominal de s;), entdo a premissa s; €
gerada da forma “<reescrita(nome_relacao)> <c,>
<sV(s;)> <sp(s)>".

Exemplo 02:

Sejam

-5,="0 crime ocorreu na Rua Titan, 33"

- ¢;="crime” = nucleo(sn(s))

- precondigdo de c;: éUm( ‘crime’, violagdo da lei’)
Logo, por (E|-c), pode ser gerada a relagdo ('Pre’, s,
sy), onde s, = “<Um(a)> <violagdo da lei>
<ocorreu> <na Rua Titan, 33>"

Se conceito ¢; = nucleo(sv(s;)) (nucleo do
sintagma verbal de s;), entdo a premissa s; ¢ gerada
da forma “<sn(s;)> <“realizou a¢do que”| sofreu
agdo que”> < reescrita(nome_relacao)> <c,;>”.

Exemplo 03:

Sejam

-5;=""Um jovem foi executado com varios tiros”’

- ¢;="executar” = nucleo(sv(s;))

- precondigdo de c,: usadoPara( ‘executar’, vinganga’)
Logo, por (E|-c), pode ser gerada a relagdo ('Pre’, s,
s3), onde s, “<Um jovem> <sofreu agdo que> <é
usada para> <vingan¢a>"

Se conceito ¢; = nucleo(sp(s;)) (nucleo do
sintagma complementar de s;), entdo a premissa s; €
gerada da forma “<sn(s,)> <sv(s)> <preposicao>
< reescrita(nome_relacao)> <c;>".
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Exemplo 04:

Sejam

- 8;=" Um jovem foi executado com varios tiros”

- ¢;="tiro” = nucleo(sp(s;))

- precondigdo de c,: usadoPara( tiro’, ferir’)

Logo, por (E;-c), pode ser gerada a relagdo ('Pre’, s,
s3), onde s;: “<Um jovem> <foi executado> <com>
<algo usado para> <ferir>"

(3) A regra (E,-¢) define que, se um conceito é
usado em uma sentenga, as pos-condic¢des
do conceito podem ser usadas para gerar
pos-condicdes da sentenga. A sentenca s(c,|
¢;) € a pos-condicdo na qual o conceito ¢,
foi substituido por ¢,. Formalmente,

tipo rel(c, c,),s(c,)
("Pos’, s(c), s(ci]c,))

<E2_C)

A regra (E,-c) autoriza o SIA a gerar sentengas s;
que expressam conclusdes das sentencgas s; do texto
de entrada. A geracdo da conclusdo s; (s(cs|c2))
depende da funcdo sintatica do conceito ¢, em s;.

Se conceito ¢; = nucleo(sn(s;))) (nucleo do
sintagma nominal de s;), entdo a conclusdo s; ¢
gerada da forma “<reescrita(nome_relacao)> <c,>
<sv(s,)> <sp(s;)>".

Exemplo 05:

Sejam

- 5;="0 crime ocorreu na Rua Titan, 33"

- ¢;="crime” = nucleo(sn(s;))

- pos-condi¢do de c;: efeitoDe(‘crime’, Sofrimento’)
Logo, por (Exc), pode ser gerada a relagdo ('Pre’, s,
s;), onde s; = “<Algo que tem efeito de>
<sofrimento> <ocorreu> <na Rua Titan, 33>".

Se conceito ¢; = nucleo(sv(s;)) (nucleo do
sintagma verbal de s;), entdo a conclusdo s; € gerada
da forma “<sn(s;)> <“realizou a¢do que”| sofreu
agdo que > < reescrita(nome_relacao)> <c;>".

Exemplo 06:

Sejam

-5;="" Um jovem foi executado com varios tiros”

- ¢;="executar” = nucleo(sv(s;))

- pos-condi¢do de c;: efeitoDe( executar’, 'morte’)
Logo, por (Ex-c), pode ser gerada a relagdao ("Pos’, s,
s3), onde s,: “<Um jovem> <sofreu acdo que> <tem
efeito de> <morte>"

Se conceito ¢; = nucleo(sp(s;)) (ntucleo do
sintagma complementar de s;), entdo a conclusao s,
¢ gerada da forma “<sn(s)> <sv(s)>
<preposicao> < reescrita(nome_relacao)> <c,>".

Exemplo 07:

Sejam

-5;=""Um jovem foi executado com varios tiros”
-¢;="tiro” = nucleo(sp(s;))

- pos-condi¢do de c,: efeitoDe( tiro’, ferir’)

Logo, por (Ex-c), pode ser gerada a relagdo ("Pos’, s,
s3), onde s, “<Um jovem> <foi executado> <com>
<algo que tem efeito de> <ferir>"

A segunda forma de raciocinio gera premissas e
conclusdes das sentengas do texto de entrada com
base no conteudo inferencial das sentencas-padrao
correspondentes. Definimos regras genéricas para
premissas e conclusdes de uma sentenga-padrao, as
quais podem ser instanciadas para cada sentenca-
padrdo usada nas sentencas do texto de entrada. A
seguir, sdo apresentadas a interpreta¢do e a sintaxe
das regras de premissa e de conclusdo de sentengas-
padrdo, e como estas sdo usadas pelo SIA para
geracdo de premissas e conclusdes das sentencas do
texto de entrada.

(4) A regra (P-p) define que, se uma sentenga
¢ usada conforme a estrutura de uma
sentenga-padrdo, entdo as precondi¢cdes da
sentenga-padrdo podem ser usadas para
gerar precondi¢gdes da sentenga.
Formalmente,

tipoirel(parte(pl),c]),p] €P,
("Pre',s;, tipo rel(parte(s,),c,))

(P—p)

A regra (P-p) autoriza o SIA a gerar sentengas s;
que expressam premissas das sentengas s; do texto
de entrada. A geracdo da premissa s; depende da
parte de p; que ¢ o dominio da precondi¢do de p;.

Se parte(p;) = sn(p;) (a parte nominal da sentenca-
padrio p; é o dominio da precondi¢do), entdo a
premissa s; ¢ gerada da forma “<sn(s)>
<reescrita(nome_relacao)> <c;>".

Exemplo 08:

Sejam

- s;="Maria da Rocha foi assassinada por seu
amante”

- p1="<X> <ser assassinar> <por> <Y>"

- P € Py,

- precondigdo de p;: éUm (sn(p,), ‘pessoa’)

Logo, por (P-p), pode ser gerada a relacdo ('Pre’, s,
sy), onde  s,: “<Maria da Rocha> <é um(a)>
<pessoa>"
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Se parte(p;) = sp(p;) (a parte complementar da
sentencga-padrdo p; ¢ o dominio da precondigdo),
entdo a premissa s; ¢ gerada da forma “<sp(s)> <
reescrita(nome_relacao)> <c,;>”.

Exemplo 09:

Sejam

- s;="Maria da Rocha foi assassinada por seu
amante”

- pi="<X> <ser assassinar> <por> <Y>"

- pi € P,

- precondigdo de p,: éUm(sp(p,), ‘pessoa’)

Logo, por (P-p), pode ser gerada a relacdo ('Pre’, s,
S3), onde s,: “<Seu amante> <é um(a)> <pessoa>"

(5) A regra (C-p) define que, se uma sentenga
¢ usada conforme a estrutura de uma
sentenga-padrdo, entdo as pds-condi¢des da
sentenga-padrdo podem ser usadas para
gerar pos-condi¢cdes da sentenca.
Formalmente,

tipo rel(parte(pl)’cl):plepsi

C—
("Pos', s;, tipo rel(parte(s,),c, ))( ?)

A regra (C-p) autoriza o SIA a gerar sentencgas s;
que expressam conclusdes das sentencas s; do texto
de entrada. A geragdo da conclusdo s; depende da
parte de p; que ¢ o dominio da pds-condicado de p;.

Se parte(p,) = sn(p;) (a parte nominal da sentenga-
padrao p; ¢ o dominio da pods-condigdo), entdo a
conclusdo s; ¢ gerada da forma “<sn(s)> <
reescrita(nome_relacao)> <c,;>”.

Exemplo 10:
Sejam
- s;="Maria da Rocha foi assassinada por seu
amante”
- pi="<X> <ser assassinar> <por> <Y>"
-Di € P,
- pos-condicdo de p;: éUm(sn(p;), "vitima’)
Logo, por (C-p), pode ser gerada a relagdo
('Pos’, s,, s3), onde s:
“<Maria da Rocha> <é um(a)> <vitima>"

Se parte(p;) = sp(p;) (a parte complementar da
sentenca-padrao p; ¢ o dominio da pos-condi¢do),
entdo a conclusdo s; ¢ gerada da forma “<sp(s;)>
<reescrita(nome_relacao)> <c;>".

Exemplo 11:

Sejam

- §;="Maria da Rocha foi assassinada por seu
amante”

- pi="<X> <ser assassinar> <por> <Y>"

- D1 EP,

- pos-condi¢do de p;: éUm(sp(p;), ‘assassino’)

Logo, por (C-p), pode ser gerada a relagdo ('Pos’, s,
s;), onde s “<Seu amante> <é um(a)>
<assassino>"

A terceira forma de raciocinio do SIA consiste na
geragdo de premissas e conclusdes das sentengas do
texto de entrada com base na aplicacdo das regras
expressas na Base de Regras de Raciocinio Pratico
do SIM. A seguir, s3o apresentadas a interpretacdo e
a sintaxe de uma regra de raciocinio pratico p;, €
como esta ¢ usada pelo SIA para geragdo de
premissas e conclusdes das sentengas do texto.

(6) A regra (I-r) define que se os antecedentes
de uma regra de raciocinio pratico forem
satisfeitos, entdo a conclusdo da regra pode
ser gerada para a sentenca do texto de
entrada, que estd sob analise. Os
antecedentes da regra sdo comparados as
premissas e conclusdes da sentenca do texto
de entrada e as relagbes inferenciais de
conceitos e sentengas-padrdao, usados na
sentenc¢a do texto de entrada. Formalmente,
seja p; uma clausula de Horn da forma (A,
AA, A ... AA, - tipo(s, s), entdo,

A A, ..., A

(1)

(tipo, s;, )
Exemplo 12:

Sejam

p1 = Y x3z (((encontrar(x,y) N encontrarEm(y,z) A
eUm(y, 'cadaver’))— (“Pos”,s,éeUm(z, local do
crime’))).

s;="<O0s policiais Leandro e Vitor> <encontrar> <o
corpo>"

$,="<o0 corpo> <é um(a)> <cadaver>"

s3="<o0 corpo> <foi encontrar> <em> <Rua
Titan,33>

Logo, por (I-r), os antecedentes de p; foram satisfeitos

e pode ser gerada a seguinte conclusdo de s;:
eéUm(Rua Titan,33", local do crime’).

Como visto, as trés formas de raciocinio do SIA
sdo responsaveis por gerar inferéncias endossadas
pelo contetido que autoriza o uso dos conceitos e
das conseqiiéncias deste uso, bem como de
premissas e conclusdes de sentencas-padrdo, as
quais expressam conteido que ndo pode ser direta e
eficientemente extraido dos conceitos, tomados
individualmente. Todo este contetudo
prioritariamente inferencialista, tornado explicito,
serve de base para responder perguntas, argumentar,
refutar afirmagoes, extrair informagdes etc. Além
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disso, como as bases semanticas do SIM sdo
flexiveis para expressdo de conhecimento de senso-
comum e pragmatico da lingua natural, inferéncias
mais interessantes sobre estes conteudos sdo
realizadas. Todas estas caracteristicas completam o
diferencial do uso do SIM em sistemas de PLN.

Outro componente particularmente importante no
processo de raciocinio do SIA sdo os objetivos da
aplicagdo cliente. Uma aplicagdo cliente é uma
aplicacdo ou sistema de PLN que utiliza o SIA
como raciocinador semantico de textos em
linguagem natural. O uso de objetivos possibilita
que o SIA direcione as premissas e conclusdes
geradas conforme necessidades de informacgdes
especificas, por exemplo, o local do crime.
Portanto, somente as inferéncias relacionadas aos
conceitos que expressam tais objetivos sdo
potencialmente relevantes.

Os objetivos da aplicagdo cliente funcionam como
templates que contém campos a serem preenchidos,
com base nas inferéncias geradas pelo SIA. Cada
template representa um objetivo. Por exemplo, o
template “O local do crime é ” representa o
objetivo “Encontrar o local do crime”. Cada
objetivo ¢ definido por: (i) um conceito que
expressa o assunto do objetivo (por exemplo, o
conceito ‘crime’); (i) uma lista de conceitos
relacionados, que definem a informacao requerida
sobre o assunto do objetivo (por exemplo, o 'local’,
a 'vitima', o 'hordrio', o 'tipo' etc); (iii) um lista de
conceitos que definem cada opcdo de resposta
possivel. Este ultimo pardmetro de objetivos ¢
opcional, pois algumas informacgdes requeridas pela
aplicacdo cliente possuem uma faixa de valores
possiveis como resposta (por exemplo, o tipo de
crime pode ser, alternativamente, um 'assassinato’,
um 'roubo’, um 'furto’ etc).

Os conceitos envolvidos na definicdo de um
objetivo sdo expressos na base conceitual do SIM.
Todos eles sdo considerados para selecionar as
premissas ¢ conclusdes, geradas pelo SIA, que sdo
relevantes para responder ao objetivo. O critério de
selegdo ¢ o melhor resultado da medida de
relacionamento inferencial entre os conceitos das
premissas/conclusdes geradas e os conceitos
relacionados ao objetivo.

4. Extrator de Informacoes para
WikiCrimes

O SIA e as bases seménticas InferenceNet.Br
(Pinheiro et al., 2010) sdo usadas em uma aplicacdo
real: o Extrator de Informagdes para o sistema
colaborativo WikiCrimes (Furtado et al., 2009).

WikiCrimes® prové um ambiente colaborativo e
interativo na Web para que as pessoas possam
reportar e monitorar crimes ocorridos. Uma
necessidade urgente do projeto WikiCrimes era
fornecer a seus usuarios uma ferramenta que os
assistisse no registro de crimes a partir de noticias
reportadas na Web e, desta forma, promovesse um
estimulo a colaboracao.

Esta necessidade existe para os sistemas
colaborativos em geral. De um lado, tem-se a Web
como uma fonte rica de informagdes sobre qualquer
dominio, seu contetido € vasto e, em sua maioria,
estd na forma ndo estruturada e em linguagem
natural. De outro lado, sistemas colaborativos
dependem da iniciativa dos usuarios para geracao
do conteido ¢ de uma inteligéncia coletiva. No
entanto, nao € motivador deixar para os usuarios a
tarefa de ler os textos da Web, extrair as
informag¢des e ainda registrar manualmente no
sistema. Portanto, existe a necessidade crescente de
ferramentas que auxiliem a captura rapida, de forma
simples, semi-automatica e interativa de
informagdes para registro em sistemas colaborativos
e, além disso, que saibam manipular conteido em
linguagem natural.

Para atender a esta necessidade, foi desenvolvido
um sistema Extrator de Informagdes para o
WikiCrimes - WikiCrimeslE — para extrair
informagdes de crimes descritos em lingua
portuguesa, em jornais da Web, e gerar os registros
do crime na base de dados de WikiCrimes.

O diferencial do uso do SIA como raciocinador
semantico de WikiCrimesIE ¢ sua melhor
capacidade para entendimento completo de textos
em linguagem natural. Algumas das informagdes
requeridas pelo sistema WikiCrimes ndo estdo
comumente explicitas no texto, por exemplo, tipo e
causa do crime, tipo de vitima e tipo de arma
utilizada.

A figura 4 apresenta a interface de WikiCrimesIE,
dividida em quadros, conforme segue:

A) Texto selecionado de um sitio da web, a
partir do qual as informagdes sobre o crime
relatado serdo extraidas.

B) Mapa geoprocessado onde ¢ localizado o
endereco do crime.

C) Dados analiticos sobre o endereco do crime.

D) Dados do crime: data e horario da
ocorréncia, quantidade de criminosos e
vitimas, relacdo do usuario com o crime e
informacgao para policia.

E) Dados especiais sobre o crime: tipo do
crime, tipo de vitima, arma utilizada,
motivos ou causas do crime.

3 www.wikicrimes.org, acessado em 18/12/2009
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4.1 Funcionamento de WikiCrimesIE

O processo de WikiCrimeslE para extragdo de
informagdes sobre um dado crime, a partir de um
texto descritivo em lingua portuguesa, segue 0s
seguintes passos:

(1) o usuario seleciona um texto de um sitio da
web e executa o comando mapcrimes,
desenvolvido na ferramenta Ubiquity
(Nogueira et al., 2009). O Ubiquity € um
plug-in do Mozilla Firefox e consiste em
uma ferramenta de programagdo orientada
ao usudrio. Através de sua linguagem ¢
possivel implementar comandos que
realizam a integracdo e mashups de
aplicagdes Web. Nogueira et al. (2009)
desenvolveram o comando mapcrimes que
seleciona um texto de um sitio qualquer da
Web ¢ 0 envia ao sistema WikiCrimeslE;

(2) WikicrimeslE envia o texto selecionado ao
analisador morfossintatico PALAVRAS
(Bick, 2000);

(3) WikicrimeslE instancia os objetivos da
aplicagdo. Para cada objetivo devem ser
especificados o conceito do assunto
principal (por exemplo, 'crime'), conceitos

relacionados a informacdo requerida (por
exemplo, 'local', 'enderego’ etc), e, no caso
de existirem respostas alternativas,
conceitos relacionados a cada opgdo de
resposta (por exemplo, 'assassinato’, 'roubo’,
'furto");

(4) WikicrimeslE envia o texto analisado pelo

parser PALAVRAS e os objetivos de
extracdo de informagao para o SIA;

(5) O SIA realiza a analise semantica das

sentencas do texto e gera a rede de
inferéncias para cada sentenca, filtrando as
premissas ¢ conclusdes pelos objetivos de
extragdo. Para o caso de objetivos abertos,
ou seja, objetivos sem opgdes de respostas
predefinidas (por exemplo, local do crime),
o SIA retorna ao WikicrimeslE a parte da
sentenga s; (sintagma nominal, verbal ou
complementar de s;) que contém a resposta
e a sentenga s; (premissa ou conclusdo
gerada pelo mecanismo de raciocinio do
SIA) que justifica a resposta. Para o caso de
objetivos com respostas predefinidas (por
exemplo, tipo do crime), o SIA retorna a
WikicrimesIE uma ou mais respostas
selecionadas e as respectivas sentencas s;
(premissas ou conclusdes geradas pelo
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mecanismo de raciocinio do SIA), que
justificam as respostas.

(6) WikicrimeslE interpreta as respostas dos
objetivos, retornadas pelo SIA, e apresenta-
as na interface (Figura 4);

(7) O wusuario tem a opcdo de aceitar as
respostas dadas pelo SIA ou altera-las antes
de registrar o crime na base de dados de
Wikicrimes. Para fins de avaliagdo dos
niveis de precisdo e cobertura do SIA, ¢
armazenado o log dos resultados
retornados pelo SIA e as alteragdes
realizadas pelos usuarios.

4.1.1. Extracio do Local e Tipo do Crime

A seguir sera exemplificado o processo de
raciocinio do SIA para extragdo do local do crime e
do tipo de crime descrito no texto (ver quadro A da
Figura 4): “Mais um crime com caracteristicas de
execugdo sumaria foi registrado em Fortaleza. Na
noite de terc¢a-feira, o jovem Marcelo dos Santos
Vasconcelos, 29, foi fuzilado na porta de casa. O
crime ocorreu na Rua Casimiro de Abreu, em
Parangaba.”

O sistema
objetivos.

WikicrimesIE instancia dois

OBJETIVOL. “Encontrar o local do crime’:

1. conceito que expressa o assunto principal
do objetivo: ‘crime’;

1. lista de conceitos relacionados, que definem
a informagdo requerida sobre o assunto
principal: ‘'local', ‘endere¢o', ‘cidade',
'bairro';

iii. lista de respostas predefinidas: ndo se aplica
para este objetivo.

OBIJETIVO2. “Encontrar o tipo do crime”:

1. conceito que expressa o assunto principal
do objetivo: ‘crime’;

ii. lista de conceitos relacionados, que definem
a informacdo requerida sobre o assunto
principal: 'tipo', 'espécie',

iii. lista de respostas predefinidas®:

1. roubo ('furto’, 'violéncia')

2. tentativa de roubo ('tentativa', 'furto',
'violéncia')

3. furto ('furto’)

4. tentativa de furto ('tentativa, 'furto’)

4 Alista de respostas predefinidas consiste de uma lista
de opgdes da forma tipo_crime (‘conceito,’, conceito,,
..., conceito,), onde conceito; sdo os conceitos que
definem o tipo_crime.

5. violéncia doméstica ('violéncia',
'familia’, 'esposa’, 'marido")

6. rixas ou brigas ('luta')

7. homicidio (‘assassinato', 'morte')

8. tentativa de homicidio ('tentativa',
'assassinato', 'morte")

9. latrocinio ('roubo', 'morte', 'violéncia',
'furto")

O SIA executa os seguintes passos:

(M
2)

A3)

“4)

)

(6)

Recebe a arvore sintatica gerada pelo
PALAVRAS.

Decompde as sentengas do texto em:

*  s/~"Mais um crime com caracteristicas de
execucdo sumdria foi registrado em
Fortaleza.”

*  5,="0 jovem... foi fuzilado na noite de ter¢a-
feira.”

*  53="0 jovem... foi fuzilado na porta de casa.’

e s5,~="0 crime ocorreu na Rua Casimiro de

s

Abreu, Parangaba. ”
Combina sentengas-padrdo com as
sentengcas decompostas. As respectivas
sentengas-padrao sdo:
*  pi="Xserregistrarem Y.”
*  pr="Xser fuzilar em Y.”
*  p,=""Xser fuzilar em Y.”
*  p;="Xocorrerem Y. ”
Seleciona os conceitos possiveis da Base
Conceitual que foram usados nas sentencas
originais, correspondentes aos termos em
negrito, destacados acima:
. conceitos(s;)=(crime, execu¢do sumaria, ser,
registrar)
. conceitos(s;)=(jovem, ser, fuzilar, noite, terca-
feira)
. conceitos(s;)=(jovem, ser, fuzilar, porta, casa)
*  conceitos(s,)=(crime, ocorrer)
Define todos os conceitos previamente
selecionados, pois, neste exemplo, ndo ha
conceitos a desambiguar.  Instancia, para
cada sentenga s;, um grafo com os
conteudos inferenciais dos conceitos
definidos (subgrafo G'. , para cada conceito
c¢) e outro grafo com os conteudos
inferenciais das sentencas-padrdo definidas
(subgrafo G', para cada sentenca-padrdo
p). No exemplo, ndo é possivel eliminar
pré e pos-condi¢des porque ndo ha
conceitos a desambiguar. Por exemplo, para
a sentenca sy, ¢ gerado subgrafo G'.i,r com
aresta expressando a pods-condigdo
efeitoDe('fuzilar’, 'morte’) e subgrafo G,;
com aresta expressando a precondigdo
ehUm(sp(p;), 'local’).
Instancia as sentencas-padro p; a p; com 0s
elementos subsentenciais das respectivas
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(7

sentengas originais s; a s,. Por exemplo, a
sentenga-padrdo p;="X ocorrer em Y’ ¢
instanciada com os elementos
subsentenciais e respectivos conceitos da
sentengca Sy Y="a
Rua_Casimiro_de _Abreu”. Com iSso, tem-se a
estrutura das sentengas originais s, a s, €
seus respectivos elementos subsentenciais
com conceitos associados.

Gera a rede inferencial de G)" para cada
sentenca s; a s, aplicando as formas de
raciocinio semantico sobre os subgrafos G,
e G'. Para cada premissa/conclusdo gerada
¢ calculada a medida de relacionamento
inferencial entre os conceitos do objetivo e
o conceito relacionado na premissa e
conclusdo. Vejamos o detalhe das
inferéncias geradas e o calculo da medida
de relacionamento inferencial em relagdo a
cada objetivo:

X="0 crime” (S

OBIJETIVOL1.
A premissa de Sy ehUm('a
Rua_Casimiro_de_Abreu', 'local’)  foi

gerada em Gy pela regra de inferéncia (P-
p) sobre o grafo G, A medida
O('crime','crime’)  (c/='crime', assunto
principal do objetivo; e c,='crime', nicleo
do sintagma nominal de s') e
O('local’,'local’) (c;='local', conceito que
define a informacao requerida sobre crime;
e c¢y='local', conceito relacionado na
premissa de s's) apresentaram valor
maximo, indicando que esta premissa
responde melhor ao objetivo. Com isso, o
SIA retorna a WikiCrimeslE a premissa “a
Rua_Casimiro_de Abreu é um(a) local”
como resposta ao objetivo “Encontrar local
do crime”.

OBJETIVO?2.

A conclusdo de s, “O jovem sofreu agdo
que tem efeito de morte” foi gerada em Gy”
pela regra de inferéncia (E;-c) sobre o grafo
Ghei- A medida O('crime','crime’)
(c/='crime', assunto principal do objetivo; e
c;='fuzilar', nticleo do sintagma verbal de
s") e O('morte','morte’) (c='morte',
conceito que define o tipo de crime =
homicidio('assassinato', 'morte')); e
c=morte', conceito relacionado na
premissa de s';) apresentaram valores
maiores comparados as outras
premissas/conclusdes. Estes resultados
indicam que esta conclusdo responde

Nos

melhor ao objetivo ¢ o tipo do crime =
homicidio. Com isso, o SIA retorna a
WikicrimeslE a resposta selecionada
tipo_crime = homicidio e a conclusao “O
jovem sofreu acdo que tem efeito de morte”
como sentenca inferida que justifica a
resposta.

quadros A ¢ B da Figura 4, tem-se,

respectivamente, a resposta do OBJETIVOI1
identificada (Rua Casimiro de Abreu) ¢ sua
localizagdo no mapa geoprocessado. No quadro E
da Figura 4, tem-se a caixa de sele¢do do tipo do
crime = homicidio, conforme OBJETIVO2.

4.2 Avaliagao dos Resultados do SIM

Ao

avaliarmos os resultados do sistema

WikiCrimeslE na tarefa de extracdo de informagoes

a partir de textos em linguagem natural,

0 que

estamos avaliando, de fato, ¢ o desempenho do SIM
como modelo para expressdo e raciocinio seméantico
em sistemas de entendimento de linguagem natural.

A metodologia de avaliagdo seguiu os passos
delineados na sequéncia.

@)

2

)

Foi elaborada uma Cole¢do Dourada (CD)
com 100 textos jornalisticos, publicados nas
paginas policiais de jornais brasileiros, na
Internet. Estes textos foram coletados por
pessoas que ndo participavam do projeto e
de forma aleatoria.
Os textos da CD foram lidos por duas
pessoas adultas, proficientes em lingua
portuguesa, e foi solicitado a elas que
respondessem as duas perguntas abaixo e
registrassem a resposta, para cada texto.
Antes, as pessoas receberam orientagdes
sobre os tipos de crimes que deveriam ser
considerados e acerca das respostas a serem
dadas. Por exemplo, que a resposta para a
pergunta sobre o local do crime deveria ser
descritiva, contendo o maior nimero de
informacdes sobre a localizagdo exata do
crime (endereco, bairro, ponto de
referéncia, cidade, localidade etc).

*  Qual o local do crime?

*  Qual o tipo de crime?
As respostas das duas pessoas participantes
foram comparadas e, em caso de
divergéncia, uma terceira pessoa foi
consultada sobre qual das respostas era a
correta. Ao final, apenas uma resposta de
cada pergunta foi anotada para cada texto
da CD.
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(4) Os textos da CD foram submetidos ao
sistema WikiCrimeslE e as informagdes
extraidas pelo sistema sobre o local e tipo
de crime foram registradas, para cada texto.

(5) As respostas dos especialistas humanos e do
WikiCrimeslE foram comparadas e
analisadas manualmente. Para uma
avaliagdo quantitativa do SIM, foi
atribuido, para cada informacdo extraida
pelo WikiCrimeslE, de cada texto, um valor
numérico que correspondia ao resultado da
comparacdo, conforme Tabela 1.

analisados por erro de processamento
(A=6), ocasionado por problemas
relacionados a estrutura sintatica do texto:
sentencas mal formadas (sem sujeito),
periodos complexos etc; e

* percentual de erros do analisador
morfossintatico, que mede o percentual de
erros de analise morfossintatica do
PALAVRAS. Esta medida indica o quanto a
dependéncia da analise sintatica prejudica
os resultados do sistema.

A Tabela 2 apresenta os resultados das medidas
de avaliacdo do WikiCrimesIE na tarefa de extragdo

Valor Resultado da comparacdo do local do crime, do tipo de crime ¢ de ambos.
Atribuido
1 | Informacdo CORRETA |
Local do ||Tipo do Geral |
2 | Informacdo PARCIALMENTE CORRETA. crime crime
Obs.: Este valor é atribuido quando o sistema nao -
identificou o endereco completo do local do crime. |P recisao | 87.00% | 72.00% | 79.00% |
3 || Informagiio INCORRETA | Cobertura | 71.00% | 68.00% | 69.00% |
Obs.: Este valor é atribuido quando o sistema identificou a .
sentenga do texto que justificava a informagdo correta, |Medlda F | 78.00% | 70.00% | 74.00% |
porém ndo inferiu a informagdo correta. % Erros 3.00% | 8.00% | 8.00% |
4 || Informagio INCORRETA | processamento
- P %Erros Anali; 2.00% 7.00% 7.00%
5 || informagio NAO EXTRAIDA | Vo :ffoojsin';;f o 6 ||7o0%  |7o0% |
6 || Informagio NAO EXTRAIDA por erro de Tabela 2: Resultados do WikiCrimesIE na
processamento

Tabela 1: Valores atribuidos na comparagao das

informagdes extraidas pelo WikiCrimesIE em

relacdo as respostas dadas pelos especialistas
humanos.

As medidas usadas na avaliagdo do SIM, para
cada informagdo extraida (local e tipo de crime),
foram:

* precisdo, que mede o quanto da informacao
extraida (casos em que A=1,2,3 ou 4) foi
corretamente extraida (A=1 ou 2). Esta
medida indica o quanto o sistema
WikiCrimeslE ¢é confiavel em extrair a
informacao;

* cobertura, que mede o quanto da
informagdo que deveria ter sido extraida
(casos em que A=1,2,3,4 ou 5) foi
corretamente extraida (A=1 ou 2). Esta
medida indica o quanto o sistema
WikiCrimeslE ¢ abrangente em extrair a
informacao;

*  medida-F, que ¢ a média harmdnica das
medidas de precisdo e cobertura;

¢ percentual de erros de processamento,
que mede o percentual de textos ndo

extragdo do “Local do Crime” e “Tipo do Crime”.

5. Trabalhos Relacionados e Analise
Comparativa

Nesta secdo, serdo citados alguns trabalhos
relacionados a tarefas de PLN que envolvem
entendimento de linguagem natural. Uma analise
comparativa com a tarefa realizada pelo SIM no
sistema WikiCrimeslE ndo ¢é trivial, devido a
diferenca entre a natureza das informacgdes
requeridas por esse sistema ¢ o foco dos sistemas
atuais de Extracdo de Informagdo (EI). Segundo
Grishman (2003), as pesquisas em EI evoluem em
duas linhas: extracdo de nomes (Named Entity
Recognition — NER) e extragdo de relagdes entre
entidades participantes de eventos.

Na tarefa de NER, os sistemas da Priberam
(Amaral et al., 2008) e REMBRANDT (Cardoso,
2008) apresentam um algoritmo para
reconhecimento de entidades mencionadas (REM)
para lingua portuguesa. Tais sistemas foram os que
apresentaram os melhores resultados em termos de
cobertura ¢ Medida-F para a tarefa de REM do
Segundo HAREM (Mota e Santos, 2008).
Respectivamente, tem-se os resultados de 51,46%
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(cobertura) e 57,11% (Medida-F) do sistema da
Priberam, ¢ 50,36% (cobertura) e 56,74% (Medida-
F) do sistema REMBRANDT. Para a lingua inglesa,
o melhor resultado foi registrado no evento MUC-7
(1997) com 87% de Medida-F. E importante
salientar que a tarefa executada por estes sistemas
restringe-se a identificacdo de entidades
mencionadas nos textos e a classificagdo destas em
categorias/tipos e subtipos semanticos predefinidos.

Na tarefa de extracdo de eventos, tem-se o
melhor sistema avaliado na tarefa 4 do evento
SemEval-2007 com 72,40% de Medida-F, para
lingua inglesa (Girju, 2007). Para lingua
portuguesa, tem-se o melhor sistema avaliado na
tarefa de Reconhecimento de RELagOes entre
Entidades Mencionadas (ReRelEM) do Segundo
HAREM (Freitas et al, 2008) — o sistema
REMBRANDT, com 45,02% de Medida-F.

Em uma analise quantitativa, WikicrimeslE,
com medida-F = 74% (resultado geral da Tabela 2),
apresentou melhor resultado dentre todos os
sistemas mais bem avaliados para lingua
portuguesa. Para lingua inglesa, ficou apenas abaixo
do melhor sistema na tarefa de NER da MUC-7. E
importante salientar que esta comparacdo ¢ ainda
injusta nos seguintes sentidos:

* nestes eventos de avaliagdo, requerem-se
informagdes explicitas no texto.
Argumentamos que os sistemas
participantes destes eventos ndo foram
avaliados na extragdo ou anotagdo de
informacdes implicitas no texto. O tipo de
crime, por exemplo, na maioria das vezes,
nao ¢ mencionado. Na CD desta avaliagdo,
havia 72% de textos nos quais o tipo de
crime ndo era mencionado, requerendo o
minimo de raciocinio semantico para inferir
o tipo de crime. WikiCrimeslE conseguiu
extrair corretamente 69% dos tipos de
crime, nestes casos;

* o0 raciocinio do SIA ndo se baseia em
técnicas de aprendizagem de maquina ou
regras gramaticais, como € o caso dos
sistemas de EI aqui comparados.

Em uma analise qualitativa, foram estudados
todos os casos de imprecisdao do SIA na extra¢dao do
local ou tipo de crime e identificados os principais
problemas:

*  71% dos casos de imprecisdo na extragdao
do local do crime decorreram do mesmo
estar de forma indireta em outras sentencas
que relatam acdes do criminoso ou da
vitima;

* 12% dos casos de imprecisdo na extragdo
do local do crime decorreram de o SIM nao
realizar resolugdo de correferéncias;

*  50% dos casos de imprecisdo na extra¢do
do tipo do crime tiveram origem na falta de
conceitos na Base Conceitual do SIM; e

*  39% dos casos de imprecisdo na extragdo
do tipo do crime decorreram de problemas
nas heuristicas de compara¢ao de conceitos
relacionados, implementadas pelo
WikiCrimeslE

Esta andlise evidenciou pontos de melhorias
para o SIM: niimero de niveis da rede inferencial de
conceitos a ser considerado pelo SIA; relagdes n-
arias entre conceitos; relagdes com teor negativo;
integracdo de uma solucdo de resolugdo de
referéncia (anafora pronominal, anafora conceitual
etc); pesquisa de expressdes linguisticas com
multiplas palavras; defini¢do de padrdes gramaticais
para conceitos da Base Conceitual.

Dificil encontrar sistemas que se propdem a
realizar inferéncias de natureza complexa com base
em textos. Textual Inference Logic (TIL) (de Paiva
et al.,, 2007) (Bobrow et al.,, 2005) fornece
mecanismos de raciocinio, baseados em um léxico
unificado WordNet/VerbNet (Crouch e King, 2005)
e em logica descritiva. Por estes mecanismos, TIL
consegue responder se uma sentenga pode ser
deduzida de outra ou é uma contradi¢do de outra.
Por exemplo, se a sentenga “A person arrived in the
city” é concluida de “Ed arrived in the city”.

As inferéncias realizadas pelo SIA sdo materiais
(autorizadas pelo contetido inferencial de conceitos
e sentencas-padrao). Esta caracteristica associada ao
contetido semantico expresso nas bases do SIM
possibilita realizar inferéncias para
identificar/classificar o local especifico do crime
relatado no texto e ndo apenas
identificar/classificar quaisquer enderecos e locais
mencionados no texto. Este € o caso dos sistemas de
REM ou NER em geral, e de abordagens como a de
Borges et al. (2007) para descoberta de localizagdes
geograficas, a qual define seis padrdes sintaticos de
enderecamento. Esta abordagem apresentou uma
precisdo de 99,60% em reconhecer enderecos
explicitos no texto. O predominio de abordagens
sintaticas para a tarefa de EI evidencia a
pressuposicdo de uma equivaléncia entre sintaxe e
semantica das linguagens naturais.

Para a tarefa de extracdo do tipo de crime,
nenhuma abordagem dos trabalhos relacionados se
aplica a extracdo de informagdes desta natureza,
principalmente por se tratar de informacgdo
comumente implicita em textos. O SIM ao
explicitar o contetido inferencial dos conceitos, o
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qual expressa as situagdes de uso dos mesmos,
permite ao sistema uma base para explicagdes,
argumentacoes, refutagdes, as quais permitem
inferir conhecimento implicito.

6. Conclusdo

Neste artigo foi descrito um analisador
semantico de sentencas — o SIA, baseado nas teorias
semanticas inferencialistas. O diferencial do SIA
estd em seu processo de raciocinio material e
holistico sobre conceitos e¢ sentencas ¢ o uso de
conhecimento inferencialista. O SIA implementa
um processo sistematico para gerar as premissas €
conclusdes de sentengas, provendo a base para boas
argumentacdes, respostas e explicagdes. A
aplicacdo do SIA em um sistema de extragdo de
informagdes sobre crimes — WikiCrimeslE - esta
sendo o seu cenario de avaliagdo. Os resultados
obtidos até aqui foram motivadores, principalmente
quando analisados os resultados da extragdo do tipo
do crime. A extracdo de informacdes desta natureza
exigem uma melhor capacidade para entendimento
de textos em linguagem natural por parte de
sistemas de PLN, principalmente, por ndo estarem,
em sua maioria, explicitas no texto. Por exemplo,
em 72% dos textos avaliados, as informagdes sobre
o tipo do crime, causa do crime, tipo de vitima e
tipo de arma utilizada ndo estavam explicitas, sendo
necessario uma compreensdo das noticias para que
elas pudessem ser extraidas.

Como trabalhos em andamento, estamos
otimizando a implementacdo do SIA, incluindo uma
solugdo para resolugdo de anaforas e estendendo os
objetivos de extragdo do WikiCrimeslE (causa do
crime, tipo de vitima e tipo de arma utilizada). Um
trabalho futuro serda a divulgacdo do portal
InferenceNet.org para que as bases semanticas do
SIM possam ser usadas pela comunidade de PLN e,
com isso, possibilitar a evolu¢do do conhecimento
inferencialista expresso. Outros trabalhos futuros
incluem a investigacdo de: novas regras de
inferéncia que combinem de forma diferente o
contetido inferencial de conceitos e sentengas;
técnicas de aprendizado automatico e/ou
semiautomatico de contetido inferencialista;
mecanismos de inferéncia com base no contetido
inferencial de duas ou mais sentencas do texto, os
quais gerem uma rede inferencial do texto;
complexidade do algoritmo SIA.

Referéncias

Amaral, C. et al. 2008. Adaptacdo do sistema de
reconhecimento de entidades mencionadas da

Priberam ao HAREM. Em Cristina Mota &
Diana Santos (eds.), Desafios na avaliagdo
conjunta do reconhecimento de entidades
mencionadas: O Segundo HAREM. Linguateca.

Bick, E. The Parsing System “Palavras”. 2000.
Automatic Grammatical Analysis of Portuguese
in a Constraint Grammar Framework. Aarhus
University Press.

Bobrow, D.G. et al. 2005. A basic logic for textual
inference. In: Proceedings of the AAAI
Workshop on Inference for Textual Question
Answering, Pittsburg, PA.

Borges, K. Laender, A., Medeiros, C. e Clodoveu,
D.Jr. 2007. Discovering geographic locations in
web pages using urban addresses. Proceedings
of the 4th ACM workshop on Geographical
Information Retrieval (GIR’07), p.31-36,
Lisboa, Portugal.

Brandom, R.1994. Making it Explicit. Cambridge,
MA, Harvard University Press.

Brandom, R.B. 2000. Articulating Reasons. In: An
Introduction to Inferentialism. Harvard
University Press, Cambridge.

Budanitsky, A e Hirst, G. 2001. Semantic distance
in Wordnet: An experimental, application-
oriented evaluation of five measures. In
Workshop on WordNet and Other Lexical
Resources, 2nd meeting of the NAACL,
Pittsburgh, PA.

Cardoso, N. 2008. REMBRANDT -
Reconhecimento de Entidades Mencionadas
Baseado em Relacdes ¢ ANalise Detalhada do
Texto. Em Cristina Mota & Diana Santos (eds.),
Desafios na avaliagdo conjunta do
reconhecimento de entidades mencionadas: O
Segundo HAREM. Linguateca.

Crouch, R; King, T.H. 2005. Unifying lexical
resources. In: Proceedings of the Interdisciplinary
Workshop on the Identification and
Representation of Verb Features and Verb
Classes, Saarbruecken, Germany.

De Paiva, V. et al. 2007. Textual Inference Logic:
Take Two. In: Proceedings of the Workshop on
Contexts and Ontologies, Representation and
Reasoning, CONTEXT 2007, 27-36.

Dummett, M. 1973. Frege’s Philosophy of
Language. Harvard University Press.

Dummett, M. 1978. Truth and Other Enigmas.
Duckworth, London.

Eco, U. 2001. A Busca da lingua perfeita na cultura
européia. EDUSC, Sao Paulo.

Freitas, C. et al. 2008. ReRelEM - Reconhecimento
de Relagdes entre Entidades Mencionadas.
Segundo HAREM: proposta de nova pista. In:
Cristina Mota & Diana Santos (eds.). Desafios na
avaliagdo conjunta do reconhecimento de



130— LinguaMATICA

Vladia Pinheiro et al.

entidades mencionadas: O Segundo HAREM,
309-317, Linguateca.

Furtado, V et al. 2009. Collective intelligence in law
enforcement — The WikiCrimes system.
Information Sciences, In Press, Corrected Proof,
Available online, August 2009.
doi:10.1016/j.ins.2009.08.004.

Gentzen, G. 1935. Untersuchungen {iber das
logische Schliessen. Mathematische Zeitschrift,
39, pp.176-210, pp. 405-431, 1935. Translated as
‘Investigations into Logical Deduction’,and
printed in M. Szabo The Collected Papers of
Gerhard Gentzen,Amsterdam: North-
Holland, 1969, 68—131.

Girju, R. 2007. SemEval-2007 Task 04:
Classification of Semantic Relations between
Nominals. In: Proceedings of the 4th
International Workshop on Semantic Evaluations
(SemEval-2007).

Grishman, R. Information Extraction. 2003. In:
Mitkov. R. (ed). Oxford Handbook of
Computational Linguistics, Oxford University
Press, 545-559.

Mota, C. e Santos, D. (eds.) 2008. Desafios na
avaliacdo conjunta do reconhecimento de
entidades mencionadas: O Segundo HAREM.
Linguateca. (ISBN: 978-989-20-1656-6)

Nogueira, D., Pinheiro, V., Furtado, V., Pequeno, T.
2009. Desenvolvimento de Sistemas de Extracdo
de Informagdes para Ambientes Colaborativos na
Web. In proceedings of the II International
Workshop on Web and Text Intelligence (WTI —
2009), co-located with STIL 2009.

Pinheiro,V., Pequeno, T., Furtado, V., Assungéo, T. ¢
Freitas, E. 2008. SIM: Um Modelo Semantico-
Inferencialista para Sistemas de Linguagem
Natural. VI Workshop em Tecnologia da
Informacao e da Linguagem Humana (TIL 2008),
WebMedia, Brasil.

Pinheiro, V., Pequeno, T., Furtado, V., Nogueira, D.
2009. Information Extraction from Text Based on
Semantic Inferentialism. T. Andreasen et al.
(Eds.): FQAS 2009, Springer Berlin / Heidelberg,
LNAI 5822, pp. 333-344.

Pinheiro, V., Pequeno, T., Furtado, V., Franco, W.
2010. InferenceNet.Br: Expression of
Inferentialist Semantic Content of the Portuguese
Language. International Conference on
Computational Processing of Portuguese
Language (PROPOR) (to appear).

Prawitz, D. 1965. Natural Deduction: A Proof
Theoretical Study. Stockholm:Almqvist &
Wiksell.

Sellars, W. 1980. Inference and meaning (1950).
Reprinted in Pure Pragmatics and Possible

Worlds. Ed. J.Sicha. Reseda, California.
Ridgeview Publishing Co.

Vieira, R. e De Lima, V.L.S. 2001. Linguistica
Computacional: Principios e Aplica¢des. Anais
do XXI Congresso da SBC. I Jornada de
Atualizacdo em Inteligéncia Artificial. v.3. p. 47-
86.

Wittgenstein, L. 1953. Philosophical Investigations.
Tradugdo G.E.M.Anscombe, Oxford:Basil
Blackwell.



A revista Linguamatica pretende colmatar uma lacuna na comunidade de processamento de
linguagem natural para as linguas ibéricas. Deste modo, serao publicados artigos que visem o
processamento de alguma destas linguas.

A Linguamatica é uma revista completamente aberta. Os artigos serao publicados de forma
electrénica e disponibilizados abertamente para toda a comunidade cientifica sob licenca Crea-
tive Commons.

Topicos de interesse:

e Morfologia, sintaxe e semantica computacional

e Traducao automatica e ferramentas de auxilio a tradugao
e Terminologia e lexicografia computacional

e Sintese e reconhecimento de fala

e Recolha de informacao

e Resposta automatica a perguntas

Linguistica com corpora

Bibliotecas digitais

Avaliacao de sistemas de processamento de linguagem natural
e Ferramentas e recursos piblicos ou partilhaveis

e Servicos linguisticos na rede

e Ontologias e representacao do conhecimento

e Métodos estatisticos aplicados a lingua

e Ferramentas de apoio ao ensino das linguas

Os artigos devem ser enviados em PDF através do sistema electrénico da revista. Embora o
numero de paginas dos artigos seja flexivel sugere-se que nao excedam 20 péaginas. Os artigos
devem ser devidamente identificados. Do mesmo modo, os comentarios dos membros do comité
cientifico serao devidamente assinados.

Em relacao a lingua usada para a escrita do artigo, sugere-se o uso de portugués, galego,
castelhano ou catalao.

Os artigos devem seguir o formato grafico da revista. Existem modelos LaTeX, Microsoft
Word e OpenOffice.org na pdgina da Linguamatica.

Datas Importantes
e Envio de artigos até: 15 de Outubro de 2010
e Resultados da seleccao até: 15 de Novembro de 2010

e Versao final até: 31 de Novembro de 2010

e Publicacao da revista: Dezembro de 2010

Qualquer questao deve ser enderecada a: editores@linguamatica.com



A revista Linguamatica pretende cubrir unha lagoa na comunidade de procesamento de lin-
guaxe natural para as linguas ibéricas. Deste xeito, han ser publicados artigos que traten o
procesamento de calquera destas linguas.

Linguamatica é unha revista completamente aberta. Os artigos publicaranse de forma elec-
trénica e estaran ao libre dispor de toda a comunidade cientifica con licenza Creative Commons.

Temas de interese:
e Morfoloxia, sintaxe e semantica computacional

e Traducién automética e ferramentas de axuda & traduciéon

Terminoloxia e lexicografia computacional

Sintese e reconecemento de fala

Extraccion de informacion

Resposta automatica a preguntas

Lingiiistica de corpus

Bibliotecas dixitais

Avaliacién de sistemas de procesamento de linguaxe natural

Ferramentas e recursos piblicos ou cooperativos

Servizos lingiiisticos na rede

Ontoloxias e representacién do conecemento

Métodos estatisticos aplicados a lingua

Ferramentas de apoio ao ensino das linguas

Os artigos deben de enviarse en PDF mediante o sistema electrénico da revista. Ainda que o
numero de paxinas dos artigos sexa flexibel suxirese que non excedan as 20 paxinas. Os artigos
tenien que identificarse debidamente. Do mesmo modo, os comentarios dos membros do comité
cientifico seran debidamente asinados.

En relacion & lingua usada para a escrita do artigo, suxirese o uso de portugués, galego,
castelan ou catalan.

Os artigos tenen que seguir o formato grafico da revista. Existen modelos LaTeX, Microsoft
Word e OpenOffice.org na péxina de Linguamatica.

Datas Importantes

Envio de artigos até: 15 de outubro de 2010
Resultados da seleccion: 15 de novembro de 2010
Version final: 31 de novembro de 2010
Publicacion da revista: 15 de decembro de 2010

Para calquera cuestién, pode dirixirse a: editores@linguamatica.com



La revista Linguamatica pretende cubrir una laguna en la comunidad de procesamiento del
lenguaje natural para las lenguas ibéricas. Con este fin, se publicaran articulos que traten el
procesamiento de cualquiera de estas lenguas.

Linguamatica es una revista completamente abierta. Los articulos se publicardn de forma
electrénica y se pondran a libre disposicion de toda la comunidad cientifica con licencia Creative
Commons.

Temas de interés:

e Morfologia, sintaxis y semantica computacional

e Traduccion automatica y herramientas de ayuda a la traduccion
e Terminologia y lexicografia computacional

e Sintesis y reconocimiento del habla

e Extraccion de informacion

e Respuesta automatica a preguntas

e Lingiiistica de corpus

e Bibliotecas digitales

e Evaluacion de sistemas de procesamiento del linguage natural
e Herramientas y recursos publicos o cooperativos

e Servicios lingiiisticos en la red

e Ontologias y representacion del conocimiento

e Métodos estadisticos aplicados a la lengua

e Herramientas de apoyo para la ensenanza de lenguas

Los articulos tienen que enviarse en PDF mediante el sistema electronico de la revista. Aun-
que el numero de paginas de los articulos sea flexible, se sugiere que no excedan las 20 paginas.
Los articulos tienen que identificarse debidamente. Del mismo modo, los comentarios de los
miembros del comité cientifico serdan debidamente firmados.

En relacion a la lengua usada para la escritura del articulo, se sugiere el uso del portugués,
gallego, castellano o catalan.

Los articulos tienen que seguir el formato grafico de la revista. Existen modelos LaTeX,
Microsoft Word y OpenOffice.org en la pagina de Linguamatica.

Fechas Importantes
e Envio de articulos hasta: 15 de octubre de 2010
e Resultados de la seleccién: 15 de noviembre de 2010

e Version final: 31 de noviembre de 2010

e Publicacion de la revista: diciembre de 2010

Para cualquier cuestion, puede dirigirse a: editores@linguamatica.com



La revista Linguamdtica pretén cobrir una llacuna en la comunitat del processament de
llenguatge natural per a les llengiies iberiques. Aixi, es publicaran articles que tractin el pro-
cessament, de qualsevol d’aquestes llengiies.

Linguamatica és una revista completament oberta. Els articles es publicaran de forma elec-
tronica i es distribuiran lliurement per a tota la comunitat cientifica amb llicencia Creative
Commons.

Temes d’interes:

e Morfologia, sintaxi i semantica computacional

e Traduccié automatica i eines d’ajuda a la traduccid
e Terminologia i lexicografia computacional

e Sintesi i reconeixement de parla

e Extraccié d’informacié

e Resposta automatica a preguntes

e Lingiiistica de corpus

e Biblioteques digitals

e Evaluacié de sistemes de processament del llenguatge natural
e Fines i recursos lingiiistics publics o cooperatius

e Serveis lingiiistics en xarxa

e Ontologies i representacio del coneixement

e Metodes estadistics aplicats a la llengua

e Fines d’ajut per a I’ensenyament de llengiies

Els articles s’han d’enviar en PDF mitjancant el sistema electronic de la revista. Tot i que el
nombre de pagines dels articles sigui flexible es suggereix que no ultrapassin les 20 pagines. Els
articles s’han d’identificar degudament. Igualement, els comentaris dels membres del comite
cientific seran degudament signats.

En relacié a la llengua usada per l'escriptura de l'article, es suggereix 1'is del portugues,
gallec, castella o catala.

Els articles han de seguir el format grafic de la revista. Es poden trobar models LaTeX,
Microsoft Word i OpenOffice.org a la pagina de Linguamatica.

Dades Importants
e Enviament d’articles fins a: 15 d’octubre de 2010
e Resultats de la seleccid: 15 de novembre de 2010

e Versié final: 31 de novembre de 2010

e Publicacid de la revista: desembre de 2010

Per a qualsevol qiiestio, pot adrecar-se a: editores@linguamatica.com






http://www.linguamatica.com/



